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摘 要： 随着虚拟现实、增强现实与数字内容创作等领域对高质量三维模型需求的快速增长，传统的人工建模与扫

描方式逐渐暴露出效率低、成本高的不足，已难以满足实际应用需求。近年来，深度学习与预训练多模态大模型的

发展显著推动了跨模态 3D 生成的性能提升与应用拓展。跨模态 3D 生成技术通过将文本、图像等多模态信息映射

到三维表示，实现了从语义到 3D 内容的自动化生成，为智能化三维内容生产提供了新的可能。该方向融合了多媒

体分析、计算机视觉、自然语言处理与计算机图形学等多领域的前沿技术，但当前方法在模态间语义对齐、3D 数据

表示、高质量几何与纹理生成，以及生成结果的可控性与多样性等方面仍面临诸多挑战。本文梳理了跨模态 3D 生
成中的 3D 数据表示方式，涵盖显式、隐式与混合三大类别；分析了文本到 3D 和图像到 3D 的典型数据集、语义对齐

机制、主流模型架构及技术路线。进一步，本文系统梳理了文本驱动三维对象生成、图像驱动三维对象生成以及三

维场景生成三大方向的发展脉络与核心技术路线，总结了各方向的核心机制、代表性方法及其优势与局限。在此基

础上，本文深入探讨了跨模态 3D 生成的未来发展趋势，指出其正加速迈向具备时空理解与交互表达能力的世界模

型时代。总体而言，本文对跨模态 3D 生成领域进行了系统综述，涵盖从数据表示到模型架构多个方面，旨在为后

续研究提供知识框架，推动跨模态 3D 内容生成在世界理解与创造任务中的应用与发展。本文提及的数据集、算法

已汇总至 https://github.com/L-Matilda/Cross-modal-3D-Generation。
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ing， computer vision， and computer graphics， especially in emerging industries such as virtual reality， augmented reality， 
the metaverse， digital twin manufacturing， and autonomous robotics， where the requirement of high-quality grows rapidly.  
Recently， the advancement of deep learning and pretrained multimodal large models has significantly promoted the perfor⁃
mance of 3D content generation and its applications.  In particular， the emergence of advanced techniques， including 
implicit neural representations， 2D-to-3D knowledge distillation， and large-scale feed-forward reconstruction frameworks， 
has led to a qualitative leap in generation efficiency and visual realism.  However， a comprehensive review connecting data 
representations， semantic alignment mechanisms， and model architectures is required to clarify the complex technical 
routes in this rapidly evolving field.  Thus， this paper develops a systematic， timely review to explore the principles， meth⁃
ods， and recent advances of cross-modal 3D generation.  First， this paper presents a systematic analysis of 3D data repre⁃
sentations， categorized into explicit， implicit， and hybrid classes.  Specifically， explicit representations offer compatibility 
with graphics engines and efficient geometry processing， whereas implicit representations enable continuous topology han⁃
dling and photorealistic view synthesis.  Second， this paper dissects the core mechanisms of semantic alignment and model 
architectures， and introduces typical datasets for these tasks.  This paper classifies the alignment strategies into contrastive 
and generative approaches， while the architectures cover adversarial， variational， diffusion-based， and autoregressive mod⁃
els.  From the perspective of generation tasks， the existing methods can be divided into three major categories： text-to-3D 
generation， image-to-3D generation， and 3D scene generation.  Specifically， text-to-3D generation has evolved from 
optimization-based methods to feed-forward native 3D generation， focusing on resolving multiview inconsistency and 
enhancing geometry-texture decoupling.  Image-to-3D generation has transitioned from single-view reconstruction using 2D 
priors to multiview consistent generation and direct regression models that infer 3D structures in seconds.  3D scene genera⁃
tion extends these capabilities to complex spatial layouts， utilizing video priors and procedural generation to handle large-

scale environments.  In addition， this paper summarizes mainstream datasets and analyzes how the shift from large-scale 
synthetic repositories to real-world scanned collection affects model generalization.  Finally， this review highlights the 
remaining challenges in the community， including semantic ambiguity， physical inconsistency， and high computational 
cost， and conducts forecasting analysis.  This paper further recommends prospects and states that cross-modal 3D genera⁃
tion is accelerating toward the era of “world models”， characterized by 4D spatiotemporal understanding， physical extract⁃
ability， unified multimodal architectures， and 3D-native foundation models.  This paper presents a systematic survey of the 
cross-modal 3D generation field， covering multiple aspects ranging from data representation to model architectures.  This 
paper aims to provide a knowledge framework for future research and to promote the application and development of cross-

modal 3D content generation in tasks related to world understanding and creation.  The datasets， algorithms， and evaluation 
metrics mentioned are linked at the following：https://github.com/L-Matilda/Cross-modal-3D-Generation.
Key words： cross-modal 3D generation； text-to-3D generation； image-to-3D generation； 3D scene generation； semantic 
alignment

0　引 言

随 着 虚 拟 现 实（virtual reality，VR）、元 宇 宙

（metaverse）以及数字孪生（digital twin）等前沿技术

的迅猛发展，三维内容生成已然成为多媒体与人工

智能领域的核心研究方向之一。这一趋势不仅推动

了沉浸式交互体验与虚拟空间构建的需求增长，也

对 3D 内容生成的效率、精度与语义一致性提出了更

高要求。在虚拟现实领域，用户沉浸式体验所依赖

的场景与交互对象几乎全部由三维生成技术驱动。

无论是逼真的自然景观、复杂的建筑环境，还是栩栩

如生的虚拟角色，其视觉表现力均取决于高质量的

3D 内容生成。在此基础上，元宇宙更进一步依赖海

量且多样化的三维内容，以支撑虚拟世界的构建与

持续演化。为了满足元宇宙中丰富的活动与交互需

求，生成的 3D 内容不仅应具备真实感，还应能够实

现实时交互与动态更新。相较之下，数字孪生技术

则更注重对现实世界的精确映射与仿真。通过生成

高精度的三维模型，数字孪生可实现对物理实体的

数字化复制，从而在工业制造、城市规划以及航空航

天等领域中支撑复杂系统的优化设计、故障预测与

远程监控。

传统的三维建模技术主要包括人工建模、三维
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激光扫描建模、数字近景摄影测量建模以及倾斜摄

影测量建模等。然而，这些方法普遍存在建模过程

耗时、对人工依赖度高、空间精度有限以及对复杂物

体几何与语义信息捕获不完整等问题，难以满足对

大规模、高保真三维内容的高效生成需求（张广运 
等，2025）。随着人工智能生成内容（artificial intelli⁃
gence generated content，AIGC）技术的发展，三维内

容生成逐渐发展为跨模态 3D 生成方法。该类方法

通过在生成过程中融合语义、几何与结构等多模态

特征，实现三维对象与场景的联合建模，不仅弥补了

传统方法和单模态生成的不足，还显著提升了生成

内容的语义一致性、结构精度与生产效率。跨模态

3D 生成技术为虚拟现实、元宇宙和数字孪生等应用

提供了坚实的技术支撑，并为大规模、高质量及动态

可交互的三维内容生成提供了新的可能性。

根据输入模态和任务目标，跨模态 3D 生成技术

可 以 分 为 3 类 ：文 本 到 3D（text-to-3D）、图 像 到 3D
（image-to-3D）以及复杂 3D 场景生成。文本到 3D 指

根据自然语言描述生成三维对象或场景。这类方法

依赖文本提供的语义信息，因此主要挑战在于如何

将语言语义映射为三维结构，同时保持语义与几何

的一致性。图像到 3D 指根据单幅或多幅二维图像，

利用其提供的视觉信息（如形状、纹理、颜色等）生成

三维对象或场景。该方法的核心挑战在于如何从二

维图像中准确理解物体形状并进行高质量的三维重

建。复杂 3D 场景生成区别于前述的单一模态输入

方法，其输入可为图像结合文本等多模态混合形式。

该方法的核心挑战在于场景生成需要处理大尺度、

复杂空间布局与多对象间的交互关系。通过整合不

同模态的信息，模型不仅需要生成独立的三维对象，

更要将它们合理组织成一个全局一致、结构有序的

整体，以确保场景在空间上真实和在逻辑上合理。

不同输入模态在此过程中各有侧重：图像提供丰富

的视觉细节但缺乏高层语义；文本提供明确的语义

指导但缺少具体视觉信息；而多模态融合则能兼顾

两者，为构建尺度更大、对象关系更复杂的三维环境

提供全面支持。图像到 3D 的关键问题是图像理解

与三维重建；文本到 3D 侧重语义理解与三维生成；

而复杂场景生成则需处理场景布局与多对象交互

问题。

综上，尽管跨模态 3D 生成在不同输入模态下展

现出丰富的应用潜力，但在实际生成过程中仍面临

语义理解、表示学习及生成效率等方面的难题，可以

归纳为以下几个核心挑战：

1）跨模态语义对齐与一致性。在跨模态 3D 生

成中，模型需要将来自不同模态的信息（如文本描

述、二维图像或其他多模态信号）准确映射到三维结

构空间，这一过程存在显著挑战。首先，当输入文本

包含多个抽象概念、复合属性或复杂逻辑关系时，模

型往往难以准确理解其语义，并在三维生成中保持

一致性。其次，不同模态在信息表达上具有天然差

异：文本能够传达丰富语义但缺失几何细节，而图像

等视觉输入虽然包含形状、纹理等外观信息，语义抽

象能力却相对有限。这种模态差异可能导致生成结

果在语义或几何上偏离预期。再次，自然语言歧义

及模态间信息不一致也会进一步增加对齐难度。现

有评价指标在一定程度上可衡量生成结果与输入语

义的对齐程度，但大多侧重于几何或像素匹配，难以

全面反映跨模态语义一致性和逻辑合理性。因此，

如何在跨模态映射中保证语义理解准确、信息融合

有效且生成结果与多模态输入高度一致，是当前跨

模态 3D 生成的重要挑战。

2）多模态特征与三维表示的融合。跨模态 3D
生成中，文本与图像等模态在信息表达上各有侧重。

为实现高质量生成，关键在于将此类多源异构特征

有效映射至统一的语义空间，而这一融合过程与三

维表示形式的选择紧密耦合：不同的 3D 表示（如显

式的网格、点云，或隐式的神经辐射场）因其各自在

结构精度、计算效率与可编辑性上的特点，直接影响

着融合后特征的表达能力与生成结果的质量。例

如，网格表示利于表现细节表面但难以处理拓扑变

化，神经辐射场虽然能生成高质量新视点图，其训练

与优化却严重依赖有效的语义—几何对齐。当前核

心问题在于，如何根据多模态输入特征，协同优化特

征融合策略与三维表示方法，从而在复杂的语义约

束下生成既语义符合又结构合理的三维场景。

3）计算资源与生成效率。高质量、高分辨率的

3D 内容生成通常需要消耗大量计算资源和内存，尤

其在处理复杂三维表示（如高分辨率网格或体素）

时。部分 3D 生成方法在训练阶段耗时较长，而基于

分 数 蒸 馏 采 样（score distillation sampling， SDS）
（Poole 等，2022）的推理方法也通常需要多轮优化，

导致生成延迟增加，难以满足实时或交互式应用的

需求。此外，高质量三维数据集的稀缺也限制了模
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型的训练效率和泛化能力，使得在保持生成精度的

同时提升速度成为跨模态 3D 生成的关键难题之一。

本文旨在系统梳理该领域的研究进展。首先阐

述跨模态 3D 生成的研究背景与核心挑战；继而剖析

其基础原理，涵盖 3D 表示、语义对齐与生成模型；进

而分类综述基于文本、图像及复杂场景生成的关键

技术路线；最后总结当前挑战并展望构建 3D 生成基

础模型、加强模态对齐等未来方向，为推动高效、泛

化的 3D 内容生成提供参考。

1　跨模态3D生成原理

1. 1　3D表示方式

在跨模态 3D 生成任务中（如从图像或文本到三

维形状的生成），选择合适的 3D 表示至关重要。不

同的 3D 表示会直接影响模型的表达能力、计算效率

以及生成精度。如图 1 所示，本文将 3D 表示划分为

3 种类型：显式表示、隐式表示和混合表示。显式表

示通过离散数据结构描述三维物体的几何形状，例

如点云、网格和体素等，能够直观表达物体几何，但

在处理复杂细节或连续表面时可能受限；隐式表示

通过数学函数或神经网络表示三维形状，包括符号

距离函数（signed distance function， SDF）、神经辐射

场（neural radiance fields， NeRF）以及 3D 高斯泼溅

（3D gaussian splatting， 3DGS）等，能够表达连续形状

并支持梯度优化，但在直接渲染或操作时计算开销

较大；混合表示结合显式与隐式的优势，在结构化几

何基元（如体素网格或网格顶点）上引入可学习的隐

式特征场，从而兼顾几何表达和可优化性。例如，三

平 面（tri-plane）和 DMTet（deep marching tetrahedra）
方法利用混合表示，在保持几何结构的同时支持高

效梯度优化。

1. 1. 1　显式表示

1）点云是三维数据的一种基本表示形式，由欧

几里得空间中无序的离散采样点构成，每个点通常

以笛卡尔坐标（x，y，z）参数化，并可扩展附加属性，

如 RGB 颜色值、表面法线或反射率等。其作为深度

传感器的直接输出形式，在三维重建与生成任务中

被广泛应用。

然而，点云的非结构化与无序特性使传统卷积

神经网络难以直接处理，可能导致生成结果在几何

细节上出现模糊性或不连续性。为此，研究者提出

了多种点云特征提取与表示学习方法。PointNet（Qi
等 ，2017a）利 用 多 层 感 知 机（multilayer perceptron， 
MLP）提取全局特征向量，并通过最大池化实现点序

不变性，但忽略了局部几何关系，对复杂结构建模能

力有限。PointNet++（Qi 等，2017b）则通过分层特征

学习，在局部邻域内逐步聚合特征，有效捕获了点云

的局部上下文信息。随着注意力机制的发展，基于

Transformer（Vaswani 等，2017）的点云网络（如点云

Transformer（Zhao 等，2021））通过自注意力机制建模

点之间的长程依赖，从而显著增强了特征表达能力。

为减少对标注数据的依赖，自监督学习也被引入点

云建模，例如 Point-BERT（bidirectional encoder rep⁃
resentations from Transformers for point clouds）（Yu
等，2022）和 Point-MAE（masked autoencoder for point 
clouds）（Pang 等，2024）通过掩蔽点建模任务学习潜

在表示，实现无标注点云的高效预训练。此外，状态

空间模型（state space model， SSM）被用于提升建模

效率与可扩展性，PointMamba（Bai 等，2024）等架构

在 保 持 全 局 建 模 能 力 的 同 时 显 著 降 低 了 计 算 复

杂度。

总体而言，在跨模态 3D 生成任务中，点云作为

显式几何表示具有天然优势。一方面，与其他 3D 表

示相比其结构简单，点云与扩散模型和其他生成框

架兼容性高，适合用于从文本或图像生成三维形状

的显式表示；另一方面，高质量的点云表征可以作为

多模态信息融合的桥梁，将视觉与语义特征映射到

三维空间，实现语义与几何的一致性。因此，点云已

成为跨模态 3D 生成中最具代表性的显式几何表示

图 1　3D 表示方式

Fig. 1　3D representation
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2）网格是三维几何建模与计算机图形学中经典

且应用广泛的表面表示形式，由顶点、边和面 3 种基

本拓扑元素组成，以离散化方式精确描述物体表面

几何。相比点云，网格显式编码了邻接关系，能够准

确表达曲面拓扑结构和局部几何细节，使得物体表

面形态可被高保真重建与渲染。其特点包括表面连

续性强、拓扑信息丰富和几何表达精细。在跨模态

3D 生成任务中，网格能够承载从文本、图像等多模

态输入映射而来的几何与语义信息，是实现高精度、

结构一致三维对象生成的重要表示形式。然而，网

格通常定义在非欧流形上，且拓扑高度不规则，使深

度模型在处理时必须同时考虑顶点几何位置与复杂

的拓扑依赖，增加了特征聚合和卷积算子设计的

难度。

为应对网格表示在非欧流形上处理复杂拓扑结

构的挑战，研究者主要探索了两类技术路线。第 1
类方法将网格建模为图结构，将顶点视为节点、边视

为连接，并利用图神经网络（graph neural network， 
GNN）的消息传递机制进行特征聚合与更新，以捕获

局部几何上下文。典型工作如 MeshCNN（mesh con⁃
volutional neural network）（Hanocka 等，2019）以“边”

为基本处理单元，在网格上定义边卷积与可学习池

化操作，其池化阶段通过可学习的边重要性度量选

择性执行边塌陷（edge collapse），实现结构简化和层

次化特征提取。MeshGraphNet（Song 等，2020）则展

示了图网络在物理模拟场景中的潜力，可在基于网

格的流体或结构力学系统中学习节点间的时空动力

学关系。第 2 类方法通过将不规则网格参数化到规

则域，使其能够充分利用为图像等规则数据设计的

成熟神经网络架构。例如，SubdivNet（Hu 等，2022）
框架通过重新采样，使输入网格兼容环状细分序列，

形成由粗到细的网格金字塔结构，从而在网格面上

直接定义类似图像卷积的操作，并支持池化与上采

样机制，使经典二维卷积网络（如 VGG（Visual Geom⁃
etry Group）、ResNet（residual network））可迁移至三

维网格学习任务中。此外，基于流形参数化的 Geo⁃
desic CNN（Masci 等，2015）、Surface Network（Ran 等，

2022）和 Spherical CNNs（Cohen 等，2018）等方法也在

流形域上定义卷积算子，实现拓扑一致且可扩展的

特征提取。这些方法为跨模态 3D 生成中的网格表

示处理提供了理论和实践基础，使模型能够更有效

地融合来自文本、图像等多模态的语义与几何信息，

实现高保真三维对象与场景生成。

总体而言，在跨模态 3D 生成任务中，网格作为

显式几何表示的优势在于其结构化拓扑信息能够帮

助生成模型更好地保持形状完整性与表面连贯性。

在从图像或文本生成三维对象的过程中，网格不仅

提供精确的表面几何描述，还可作为多模态特征融

合的桥梁，将语义信息与视觉特征映射到三维结构

中。这种特性有助于提升生成内容的几何精度与语

义一致性，使跨模态 3D 生成在复杂场景与多对象布

局中实现更高的可控性和达到更好的真实感。

3）体素是三维空间中的基本体积单元，其概念

源于二维图像中的像素，通过在欧几里得三维空间

中构建规则立方网格实现几何形体的离散化表示。

相比网格和点云，体素显式地提供了规则化的空间

结构，每个体素可存储丰富属性，如几何占用状态、

颜色、材质特征或符号距离函数值，从而有效表征物

体的空间结构与物理属性。其特点包括规则化结

构、易于卷积操作以及对空间连续性和体积信息的

天然编码能力。然而，体素的空间分辨率与存储开

销呈立方增长，高精度或大规模场景下的计算成本

显著增加，限制了其直接应用。为缓解该问题，研究

者提出多种层次化与稀疏化改进策略，例如基于八

叉树（octree）的体素表示，仅在几何表面附近细化建

模，以在保证精度的同时降低计算负担。

在跨模态 3D 生成任务中，三维对象的表示形式

直接影响生成精度、计算效率和多模态信息融合能

力。体素规则化结构天然适配 3D 卷积网络，适合特

征学习和生成，早期如 3D ShapeNets（Wu 等，2015）、

3D-R2N2（3D recurrent reconstruction neural network）

（Choy 等，2016）利用体素实现三维物体识别与多视

图重建，但其存储与计算开销随分辨率立方级增长，

研究者提出八叉树等层次化与稀疏化策略提升可扩

展 性 。 在 渲 染 与 生 成 中 ，VoxNet（Maturana 和

Scherer，2015）、Neural Volumes（Lombardi 等 ，2019）
和 MPI（multi-plane image）（Zhou 等，2018）等方法利

用体素进行视觉合成和点云特征提取。

总体而言，体素作为规则化的三维表示，通过提

供结构化的空间嵌入，有助于在跨模态 3D 生成任务

中实现语义对齐与多模态融合。其规则网格结构不

仅适合深度卷积网络进行高效特征学习，也便于将

来自文本、图像等不同模态的信息映射到三维空间，
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从而提升生成内容的结构一致性和语义准确性。结

合层次化与稀疏化策略，体素能够在保证高精度建

模的同时降低计算与存储开销，使其成为连接显式

几何表示与连续场生成的重要桥梁。

1. 1. 2　隐式表示

1）符号距离函数（SDF）是一种隐式三维几何表

示方法，通过连续函数将空间中任意点映射到与物

体表面最近的距离，并以符号区分点的位置关系：负

值表示点在物体内部，正值表示在外部，零水平集对

应物体表面。SDF 的隐式特性使其天然支持平滑几

何建模与布尔运算，便于生成连续且高质量的表面

形状。同时，结合行进立方体（marching cubes）或行

进四面体（marching tetrahedra）等各种等值面提取算

法，可以高效将隐式表示转换为显式网格，便于渲染

和后续处理。在跨模态 3D 生成任务中，SDF 能够将

来自文本或图像的语义信息映射为连续三维几何结

构，实现精细的形状生成和高保真重建，尤其适用于

需要平滑曲面和复杂拓扑的场景建模。具体地，

DeepSDF（Park 等，2019）首次将自编码器框架引入

符号距离函数学习，通过网络隐式建模形状的有符

号距离场，将复杂几何形状映射至低维潜空间，实现

紧凑的连续形状编码与生成，奠定了基于神经隐式

函数的三维形状建模基础。随后，AutoSDF（Mittal
等 ，2022）在 DeepSDF 基 础 上 引 入 VQ-VAE（vector 
quantized variational autoencoder）将连续的 SDF 表示

离 散 化 ，以 增 强 模 型 的 稳 健 性 与 生 成 多 样 性 ；

Diffusion-SDF（Chou 等，2023），将扩散模型（diffusion 
model）引入 SDF 生成框架，在隐式距离场空间中实

现高保真、多样化的三维形状生成，显著提升了生成

式模型的几何细节表达能力。尽管 SDF 在封闭表

面（closed surfaces）表示方面表现优异，但对非封闭

结构（open surfaces）及复杂拓扑存在局限。为此，研

究者提出无符号距离函数（unsigned distance func⁃
tion，UDF）及其神经扩展形式。NeuralUDF（Long 等，

2023）将无符号距离场与体渲染框架结合，通过学习

可微密度函数实现任意拓扑结构的表面重建，从而

突破了传统 SDF 对闭合表面的依赖；NeUDF（Liu 等，

2023d）通过改进体渲染权重函数与采样策略，使模

型仅凭多视角图像监督即可重建复杂非封闭结构的

高质量表面。这些工作展示了神经隐式表示在跨模

态 3D 生成任务中对于连续、复杂形状的高精度建模

能力。

总体而言，距离函数类表示（如 SDF 及其变体）

以其连续性、可微性和拓扑灵活性，推动了三维几何

建模从显式表面向隐式场的范式转变。通过将几何

形状嵌入神经网络潜空间，这类表示不仅显著提升

了三维形状的重建与生成能力，还为跨模态 3D 生成

提供了统一的几何先验，使模型能够更好地融合图

像、文本等多模态信息，实现高保真、连续且拓扑灵

活的三维对象生成。

2）神经辐射场（NeRF）是一种隐式神经表示方

法，用于连续场景的三维建模。其核心思想是利用

多层感知机学习一个函数，将三维空间坐标及观察

方向映射为体积密度与辐射颜色。通过对该隐式函

数进行体积渲染积分，可以沿光线累积采样点的颜

色和密度，实现新视角下的高保真图像生成。相比

于显式几何表示（如点云或网格），NeRF 无需明确的

拓扑结构即可建模复杂场景，特别适合在稀疏多视

图监督下生成逼真图像。然而，原始 NeRF 存在计

算成本高、渲染速度慢，以及对动态或大规模场景处

理能力有限等挑战。

针对原始 NeRF 的局限，研究者在模型结构、渲

染加速及应用拓展等方面提出了多种改进。在模型

结构方面，Mip-NeRF（Barron 等，2021）通过引入圆锥

台采样（cone tracing）替代点采样，缓解了多尺度渲

染的混叠问题，提升了场景细节表现力；Ref-NeRF
（Verbin 等，2022）结合反射辐射亮度建模，增强了高

光与镜面反射场景下的渲染质量。在效率优化方

面 ，Instant-NGP（instant neural graphics primitives）
（Müller 等，2022）采用多分辨率哈希编码，大幅降低

了特征查询与网络计算开销，实现实时训练与渲染；

Kilo-NeRF（Reiser 等，2021）通过分治策略将场景划

分为数千个小规模 MLP 并行推理，实现了百万级光

线 实 时 渲 染 。 在 动 态 与 大 规 模 场 景 建 模 方 面 ，

D-NeRF（Pumarola 等，2021）引入时间编码捕捉物体

随时间变化的形变，实现了动态场景的时序一致性；

NeRF-Flow（Du 等 ，2021）和 TiNeuVox（Fang 等 ，

2022）等方法利用自注意力或分层时间特征处理复

杂运动与遮挡；Block-NeRF（Tancik 等，2022）将城市

级环境划分为独立训练区块，并结合外观嵌入与相

机姿态优化，实现大规模场景可扩展建模与实时渲

染，为自动驾驶与虚拟街景提供基础。在生成与编

辑 方 面 ，GRAF（generative radiance field）（Schwarz
等 ，2020）首 次 将 生 成 对 抗 网 络（generative adver⁃
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sarial network， GAN）与 NeRF 结合，实现从无姿态图

像学习类别级三维形状与外观分布；EditNeRF（Liu
等，2021b）通过模块化网络实现形状与外观可分解

建模，使用户能够通过二维草图、局部遮罩或语义指

令对三维场景进行交互式编辑与生成。

总体而言，神经辐射场通过将三维几何与光照

信息隐式编码为连续可微场，并结合体积渲染生成

多视角图像，实现了从稀疏视图到高保真场景重建

的能力。其可扩展的架构、丰富的渲染细节捕捉能

力及对动态与大规模场景的适应性，使 NeRF 不仅

在传统三维重建中表现突出，也为跨模态 3D 生成提

供了统一的几何与光照先验，成为实现语义驱动、高

精度、多模态三维内容生成的重要基础。

3）3D 高斯泼溅（3D Gaussian splatting，3DGS）是

一种高效的隐式三维场景表示与实时渲染技术，通

过高斯分布间接建模场景几何和外观。其核心思想

是将场景离散为若干带有位置、协方差、不透明度和

颜色信息的高斯椭球体，在渲染时通过可微光栅化

投影至二维图像并进行深度顺序的 Alpha 混合，实

现高保真的新视角生成。相比 NeRF，3DGS 显著提

升了渲染效率，并通过协方差自适应优化精确拟合

局部几何，同时结合球谐函数建模视点相关反射，在

渲染速度与质量之间取得平衡。

然而，3DGS 的性能高度依赖于初始点云质量，

在输入稀疏或噪声较大的情况下，重建结果容易出

现伪影或几何不完整，同时其显存开销随高斯数量

线性增长，复杂或动态场景的扩展仍存在挑战。为

提升效率与适用性，研究者提出多种改进方法：在内

存 效 率 与 几 何 质 量 优 化 方 面 ，Scaffold-GS（Lu 等 ，

2024）通过引入锚点网格结构（anchor grid）对高斯参

数施加结构化约束，在保证几何精度的同时显著降

低内存占用；基于向量量化的参数压缩方法通过离

散化高斯属性表征，不仅减少了模型存储规模，还提

升了渲染细节表现力。针对稀疏视角输入的重建问

题 ，FSGS（few-shot 3D Gaussian splatting）（Zhu 等 ，

2025）通过深度正则化与几何平滑约束，从极度稀疏

的 SfM（structure from motion）点云中逐步扩展并优

化高斯分布，实现高完整度场景重建；Sparse2DGS
（Wu 等，2025a）结合多视图立体（multi-view stereo， 
MVS）估计的密集几何先验，通过几何优先的高斯更

新机制，在稀疏输入条件下获得更精确且一致的重

建结果。

总体而言，3D 高斯泼溅以其显式几何表示、可

微优化能力和实时渲染特性，为高效三维场景建模

与新视角生成提供了强大支持。在跨模态 3D 生成

任务中，3DGS 不仅能够在保持几何细节与光照真实

性的同时显著提升渲染效率，还可通过各类改进方

法应对稀疏输入、噪声点云及内存开销大的问题，成

为连接三维重建与生成式建模的重要桥梁，为未来

交互式、实时的 3D 生成应用奠定了技术基础。

1. 1. 3　混合表示

1）三平面是一种高效且结构化的三维场景表示

方法，其核心在于将三维隐式场信息分解到 3 个轴

对齐的正交二维平面（XY、XZ、YZ）上。每个平面存

储可学习的二维特征图，对任意三维点通过双线性

插值查询其平面特征，并将 3 个平面特征聚合后输

入轻量级多层感知机解码器，以预测点的颜色、密度

等 属 性 。 该 方 法 最 早 由 EG3D（efficient geometry 
aware 3D）生成对抗网络（Chan 等，2022）引入三维生

成领域，实现了三维隐式场的二维分解建模。其显

著优势在于将原本三维体素级别的表示压缩为 3 个

二维平面，使内存复杂度从 O（N³） 降至 O（N²），在保

持高保真渲染质量的同时显著提升了训练与推理效

率，从而在显式结构化特征查询与隐式连续函数建

模之间实现良好平衡。

针对基础三平面框架在不同任务场景下的局限

性，研究者提出了多种改进与扩展方向。例如，Sem⁃
City（Lee 等，2024a）将三平面表示与扩散模型相结

合，面向真实户外环境的三维语义场景生成任务。

该方法利用三平面特征在稀疏输入下的高效空间编

码能力，有效缓解了户外场景数据稀缺与遮挡严重

的问题，实现了对复杂城市环境的语义修补、扩展与

结构补全。InstantMesh（Xu 等，2024）在三平面框架

中集成可微分等值面提取模块，使模型能够直接将

三平面特征解码为显式网格，从而取代原有体积渲

染流程。这种优化设计不仅允许在网格表面直接施

加深度与法线等几何约束，避免了体素渲染的高内

存消耗，同时显著提升了重建精度与几何一致性。

此外，近期研究还探索了三平面与 3DGS 的融

合（Ju 和 Li，2025）。通过在三平面上引入可学习的

位置编码模块以增强高斯分布的参数化能力，该类

方法进一步拓展了三平面在实时渲染与动态场景建

模中的应用潜力，展示了其作为统一中间表征在 3D
生成任务间迁移的可行性。
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三平面在跨模态 3D 生成中提供了结构化与连

续性兼具的表达框架，已经逐渐成为连接隐式场建

模与可控三维生成的重要中间表征，为多模态条件

下的高保真 3D 内容生成奠定了基础。

2）DMTet（deep marching tetrahedra）是一种融合

显式与隐式特征的混合三维几何建模框架，其核心

思想是将三维空间离散化为可变形的四面体网格结

构，并在每个顶点上关联距离函数值及其梯度信息。

通过神经网络联合优化 SDF 场与顶点位移，DMTet
能够在训练过程中动态调整网格形状，并借助可微

分的行进四面体算法持续提取显式表面，实现了几

何的端到端优化。该方法兼具显式与隐式表示的优

点：一方面，其隐式函数建模能力允许网络在连续空

间中表达复杂的拓扑变化；另一方面，其显式网格提

取机制支持直接施加基于表面的几何与感知损失，

从而有效提升重建结果的平滑度与结构精度。

在此基础上，研究者进一步提出了多种基于

DMTet 的改进方法以提升生成质量与适用性。例

如，Magic3D（Lin 等，2023）采用“粗到细”的两阶段优

化流程，将隐式 NeRF 场转换为 DMTet 网格，并结合

扩散模型与分数蒸馏采样实现从文本生成高质量三

维内容。FlexiCubes（Shen 等，2023）在等值面参数化

中引入可学习的局部自由度，使网格几何在训练中

自适应调整，从而兼顾几何保真度与可控性。

DMTet 以其可微分的网格生成机制与隐式场的

连续表达能力，在跨模态 3D 生成中实现了几何结构

与语义条件的高效耦合。它通过显隐式融合的建模

方式，不仅提升了三维重建与生成的几何保真度，也

为文本到三维、图像到三维等多模态生成任务提供

了稳定且可控的几何支撑。

1. 2　多模态语义对齐机制

在跨模态 3D 生成任务中，文本、图像与三维几

何数据在数据结构、语义粒度与表征空间上存在显

著差异。为了实现从语言与视觉信息到三维空间的

统一理解与生成，核心在于构建一个共享的语义潜

空间，使不同模态的特征能够在其中通过相似度或

距离度量反映语义一致性，如图 2 所示。

1. 2. 1　预训练多模态大模型对齐

多 模 态 预 训 练 模 型（ 如 CLIP（contrastive 
language-image pretraining）（Radford 等，2021）、BLIP-

2（bootstrapping language-image pre-training）（Li 等 ，

2023b）、EVA-CLIP（exploring the limits of vision-

language model （CLIP-based））（Sun 等 ，2023b）、

ALIGN（a large-scale image and noisy-text embedding）
（Jia 等，2021）、Florence-2（Xiao 等，2024））通过大规

模图文数据学习到统一的跨模态语义空间，为三维

生成提供了稳定且可泛化的语义表征。尽管这些模

型本身并不直接处理三维数据，但在 Text-to-3D 或

Image-to-3D 任务中，3D 生成方法会将渲染出的多视

角图像输入这些模型，与文本或图像特征进行对比，

从而形成一个外部的优化循环，用语义反馈引导三

维形状与外观的改进。基于这种“利用多模态模型

构造的语义监督回路”，三维生成模型能够借助纯

2D/文本知识实现可控、语义一致且结构稳定的三维

重建或生成，大幅减少对大规模三维数据的依赖。

该范式的优势在于其强大的零样本泛化能力与

数据效率。它绕过了对稀缺且昂贵的配对 3D 标注

数据的依赖，直接利用从互联网规模数据中学习到

的丰富语义先验。例如，CLIP 模型对开放词汇的理

解能力，使得生成模型能够响应广泛的、甚至未见过

的文本描述。然而，其核心局限源于其二维本质。 
预训练模型学习的语义空间建立在二维图像投影之

上，缺乏对三维空间连续性和物理结构的内在理解。

这 导 致 优 化 过 程 极 易 陷 入 局 部 最 优 ，产 生 诸 如

“Janus 效应”、几何模糊或空间结构不合理等问题，

因为优化目标仅在于匹配二维渲染图的语义，而非

构建一个自洽的三维实体。

1. 2. 2　图像—3D 语义对齐

图像—3D 特征映射旨在建立二维视觉与三维

几何的语义对应，实现跨模态特征对齐。其核心是

在共享潜空间中统一表示图像的外观、纹理、光照与

深度信息及三维对象的几何与拓扑，使视觉相似的

图 2　多模态语义对齐机制概述

Fig. 2　Overview of the multimodal semantic 
alignment mechanism
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图像与结构相似的三维形态在语义空间中一致。近

年来，研究者在利用深度特征与结构关系进行跨模

态对齐方面取得了进展，例如 Parts2Words 通过部

件—词语双向匹配实现了点云与文本之间的细粒度

关联（Tang 等，2023a）。主流方法借助视觉—语言预

训练模型（如 CLIP、DINOv2（self-distillation with no 
labels v2）（Oquab 等，2023）、BLIP-2、EVA-CLIP）提取

视觉语义特征 ，并与三维编码器（PointNet、Voxel⁃
Net、3D CNN、Point Transformer（Zhao 等，2021）、Spar⁃
seConvNet（Graham 等，2018））提取的几何特征对齐，

通过跨模态映射或共享投影层嵌入统一潜空间。研

究主要分两类：对比式表征对齐和生成式隐空间对

齐方法。

对 比 式 表 征 对 齐 利 用 跨 模 态 对 比 损 失（如

InfoNCE 或 NT-Xent Loss）在配对样本上优化语义距

离，以最大化匹配样本的相似度、最小化非匹配样本

的相关性，从而构建全局一致的视觉—几何语义分

布。其关键技术在于如何设计有效的正负样本对以

及特征投影网络，以克服二维图像与三维形状在数

据结构和信息密度上的固有差异。CLIP-Forge 提出

利用 CLIP 提取文本/图像嵌入，并通过可逆流模型

映射到 3D 潜空间，以最大化正样本相似度、最小化

负样本相关性实现语义对齐（Sanghi 等，2022），其后

续 CLIP-Sculptor（Sanghi 等，2023）在多分辨率生成

中保持这一语义一致性。ISS（Liu 等，2023f）方法提

出通过文本—图像对齐优化嵌入，再以图像条件生

成 3D，支持零样本文—3D 生成；CISP/IC3D 提出先

用 Image-Shape 对比式预训练构建联合嵌入，再训练

图像条件的 3D 扩散模型，实现单视图重建与遮挡补

全（Sbrolli 等，2023）。PointE 提出采用两阶段流水

线，利用渲染图像嵌入与文本对齐，再通过图像条件

扩 散 生 成 点 云（Nichol 等 ，2022b）；OpenShape（Liu
等，2023a）提出通过大规模三模态对比学习，将 3D
嵌入对齐至 CLIP 图像—文本空间，实现文本或图像

直接条件化 3D 表征。PointCLIP 通过将点云投影为

多视角深度图并引入 CLIP 的视觉—语言先验，实

现 了 点 云 语 义 表 示 与 文 本 语 义 空 间 的 有 效 对 齐

（Zhang 等，2022）。CLIP2Scene（Chen 等，2023b）提

出将 CLIP 图像特征映射至 3D 场景表示，用于语义

分 割 与 跨 模 态 迁 移 ，CLIP-FO3D 提 出 类 似 方 法

（Zhang 等，2023a）；大重建模型（large reconstruction 
model）（Hong 等，2024）提出通过图像—3D 对比式预

训练优化单视图—3D Transformer，使隐式 3D 表示

高效预测。

对比式对齐方法的优势在于其框架简洁、训练

相对稳定，且能构建一个度量意义明确的跨模态共

享空间。这使得其非常适合于跨模态检索、零样本

分类等任务。例如，OpenShape 展示的强大零样本

3D 分类能力。然而，其局限性也十分明显。首先，

性能高度依赖大规模、高质量的图像—3D 配对数

据，数据集的偏差和噪声会直接影响对齐质量。其

次，全局对比损失倾向于学习样本级别的语义相似

性，难以建立像素级或局部特征级的精细对应关系，

导致在需要高精度几何重建的任务中细节保留不

足。最后，该方法通常是一种判别式框架，在生成多

样化和高保真 3D 形状方面能力有限。

生成式隐空间对齐在此基础上引入生成式建模

框架，通过扩散模型、GAN 或变分自编码器（varia⁃
tional autoencoders， VAE）等机制，将图像嵌入作为

条件输入，引导三维形状的生成与重建过程，从而在

生成阶段实现隐式语义对齐。这类方法的核心优势

在于能够学习从图像到三维结构的连续、概率性映

射，通过生成过程中的多步去噪或对抗训练，隐式地

编码了复杂的跨模态对应关系。ImageDream（Wang
和 Shi，2023）利用多视角扩散网络从单幅图像生成

视角一致的多视图渲染结果，并进一步通过 SDS 优
化 NeRF 等隐式 3D 表示；Zero-1-to-3 提出基于扩散

模型的条件多视图生成，通过多视角图像构建潜空

间并生成隐式三维模型（Liu 等，2023c）；Zero123++
也提出类似方法（Shi 等，2023）。Human-SGD 提出

针对单人像生成，通过估计粗略几何与背面信息，再

利用扩散模型逐步生成多视图图像，并通过逆向渲

染获得高分辨率 3D 网格（AlBahar 等，2023）；CAT3D
（category-level text-to-3D generation）（Gao 等，2024a）
提出模拟拍摄流程，从少量图像生成一致的新视图，

再经 NeRF 重建 3D 场景；Acc3D（Liu 等，2025）提出

在扩散生成与 SDS 优化中引入边缘一致性约束与对

抗学习，实现低采样步长下的高质量 3D 重建；Lyra
（Bahmani 等，2025）提出利用视频扩散潜空间的 3D
信息自蒸馏为显式 3D 高斯场景，实现大规模、多样

化且几何一致的生成；GET3D（generative explicit tex⁃
tured 3D meshes）（Gao 等，2022）提出通过 GAN 从 2D
图像集合直接生成高保真纹理化 3D 网格。

生成式对齐方法的优势在于其强大的数据分布
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建 模 能 力 和 高 保 真 输 出 潜 力 。 通 过 扩 散 模 型 或

GAN，该方法能够学习从图像到复杂 3D 表示的连

续、非线性映射，在生成过程中隐式地融合了三维几

何先验，因此能产生细节丰富、视觉逼真的结果。例

如，Zero-1-to-3 展示了从单图生成几何一致新视图

的强大能力。其局限性主要体现在两方面：一是训

练复杂度高，通常需要海量数据且训练不稳定（尤其

是 GAN）；二是“黑箱”特性明显，生成过程的可解释

性和可控性较差，用户难以精确干预生成结果的特

定属性。此外，基于 SDS 的方法还存在优化速度慢、

易出现过平滑等固有问题。

1. 2. 3　文本—3D 语义对齐

文本—3D 语义对齐的核心目标在于通过建立

语言描述与三维结构之间的语义映射，实现跨模态

的语义一致性与特征互通。这一过程旨在使自然语

言中的高层语义概念与三维几何结构的形态、拓扑

及空间关系在共享语义空间中得到统一表征。基于

此，现有研究在训练策略上主要分为两类：一类是对

比式语义对齐，通过 InfoNCE 或类似的跨模态损失

在配对数据上最大化匹配文本—三维样本的相似

度，同时最小化不匹配样本的相关性，从而构建全局

一致的语义分布；另一类是生成式语义对齐，利用扩

散模型或变分自编码器，将文本嵌入作为条件输入

引导三维形状生成，使模型在生成阶段隐式完成语

义对齐。

在多模态语义对齐研究中，对比式学习机制成

为主流范式，其核心思想是在共享语义空间中通过

相似度最大化与差异度最小化实现跨模态特征一致

性。其关键进展体现在如何构建更有效的三模态

（文本—图像—3D）对比学习框架，以及如何处理自

然语言中的组合语义。CLIP²（Zeng 等，2023）模型提

出通过构建文本—图像—点云三元代理空间，在语

义级与实例级施加双重对比约束，有效缓解了跨模

态 语 义 对 齐 中 的 数 据 稀 缺 问 题 。 ULIP（unified 
language-image-point cloud pretraining）模型提出借助

CLIP 的图文先验，通过少量图文—点三元组实现点

云与图像—文本空间的一致性（Xue 等，2023）；其后

续 ULIP-2 摒弃人工标注文本，引入视觉语言模型生

成全局描述，从而实现端到端三模态预训练（Xue
等，2023）。JM3D（joint multimodal 3D representation 
learning）（Wang 等，2023a）框架提出通过结构化多

模态组织器与联合对齐模块，以层级化方式在点云、

图像与文本之间构建统一语义空间，显著增强了三

模态融合能力。Text4Point（Huang 等，2024）提出以

RGB-D 图像为中介建立点图对应关系，利用 CLIP 提

取跨模态特征并通过文本查询模块引导点云表示学

习，实现隐式点文映射。SceneForge（Sbrolli 和 Mat⁃
teucci，2025）提出采用几何组合增强策略，在合成多

物体场景与文本描述的同时维持几何排列一致性，

从 而 扩 充 数 据 样 本 并 提 升 生 成 的 语 义 一 致 性 。

OpenShape（Liu 等，2023a）提出整合多个 3D 数据集

与文本描述，构建三模态对比学习框架，使三维特征

直接嵌入至 CLIP 的语义空间，支持零样本 3D 分类

与生成任务。GPT4Point 提出采用两阶段语义对齐

与生成框架：第 1 阶段通过点—文对比与 Caption 生

成实现语义嵌入映射；第 2 阶段利用已对齐特征输

入大型语言模型与 PointE 生成器，实现文本条件下

的三维生成推理（Qi 等，2024）。CLIP2Point 提出针

对深度图域的图像—联合预训练方案，通过将深度

图特征对齐至 CLIP 视觉嵌入，增强点云语义理解与

结构可分辨性（Huang 等，2023）。

文本—3D 对比式对齐的优势在于能够有效地

将离散的语言符号与连续的几何空间进行关联，为

3D 模型赋予丰富的语义信息。这使得模型能够执

行以文本为查询的 3D 检索、零样本分类等任务，极

大地扩展了 3D 模型的可用性。然而，其局限性在于

对齐粒度较为粗糙。 自然语言描述常包含组合语

义（如“一个带扶手的天蓝色布艺沙发”）和空间关系

（如“在桌子下面”），全局对比损失难以精确捕捉和

解析这些复杂、细粒度的语义组合，导致生成的 3D
形状可能在颜色、部件或布局上与文本描述存在

偏差。

相较于对比式方法，生成式语义对齐强调在跨

模态联合空间中直接学习从文本到三维表示的生成

映射。其研究重点在于设计能够充分理解文本语义

并转换为三维几何参数的生成架构，如基于 Trans⁃
former 的扩散模型或自回归模型。Text2Shape（Chen
等，2019）提出首次尝试将自然语言描述直接映射到

三维形状，通过 CNN-GRU 提取文本语义并结合 3D-

CNN 获取体素特征，设计了往返一致性损失（TST/
STS）以增强语义对齐；AutoSDF 提出引入 P-VQ-VAE
将 T-SDF 离散化为块层次的隐式词元（token），并通

过 Transformer 与乘积分布融合实现文本—形状潜空

间对齐，在局部几何与语义约束方面显著优于早期
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体 素 方 法（Mittal 等 ，2022）；ShapeCrafter（Fu 等 ，

2022）提出递归文本条件生成策略，通过短语级描述

分解与多对多映射实现可控形状生成。在潜空间扩

散 建 模 方 向 ，SDFusion（Cheng 等 ，2023）提 出 利 用

BERT 与 3D VQ-VAE 结合交叉注意力实现语义融

合；Diffusion-SDF（Chou 等，2023）提出将 TSDF 拆分

为块并通过 UinU-Net 扩散生成，显著提升几何细

节；3DQD（Li 等，2023d）提出采用块级 VQ-VAE 建立

统一离散码本并通过交叉注意力注入文本语义，实

现轻量高效的三维生成；A3D（Ignatyev 等，2025）提

出在共享潜在空间中实现多物体连续过渡的语义一

致生成；HyperSDFusion（Leng 等，2024）提出利用超

球面空间进行层级语义建模以强化语义-几何对齐；

Zero3D（Han 等，2023）提出通过 CLIP 预训练模型实

现文本、图像与三维形状的语义统一，支持多类别生

成；Sketch-and-Text Diffusion（Wu 等，2023b）提出通

过联合草图与文本的扩散过程生成彩色点云，实现

形状与外观的协同语义约束；Geometry Image Diffu⁃
sion（Elizarov 等，2024）提出通过几何图像有效表征

三维形状，实现高效的文本到三维生成。在国内，研

究者围绕三维生成任务开展了持续探索，针对特定

对象类别与应用场景，对生成模型的结构设计、表示

方式及跨模态条件建模等方面进行了优化与改进

（李健 等，2024；刘华峰 等，2023）。

生成式语义对齐方法的优势在于能够端到端地

学习从抽象语言到具体几何的生成过程，从而实现

对复杂语义更精细的控制和更高保真度的输出。 
扩散模型和自回归模型能够建模多模态的条件分

布，生成多样化且符合语言描述的形状。其挑战主

要在于数据与计算方面。 训练此类模型需要大规

模高质量的文本—3D 配对数据，而此类数据依然稀

缺。同时，模型架构复杂、参数量大，训练和推理成

本高昂。此外，如何确保生成结果严格遵循文本中

的每一个约束（尤其是空间关系），仍是尚未完全解

决的难题。

总体来看，多模态预训练模型推动了三维生成

从显式特征对齐向隐式潜空间建模的演进，实现了

跨模态统一表征、语义一致生成与泛化理解的闭环。

这类模型不仅提升了生成质量、语义连贯性和多视

角稳定性，也为开放世界三维理解、零样本生成以及

多任务三维推理提供了坚实的语义基础。未来挑战

在于实现更高精度和更细粒度的对齐、处理动态与

交互语义，以及构建更具可解释性和可控性的对齐

机制。

1. 3　跨模态3D生成式模型架构

近年来，生成式人工智能的快速发展推动了三

维生成领域的显著突破。如图 3 所示，3D 生成所使

用的生成式模型大致可分为 4 类：生成对抗网络

（GAN）、变分自编码器（VAE）、扩散模型（diffusion 
models）与自回归模型（autoregressive models）。它们

分别从对抗博弈、概率推断、噪声建模与序列生成等

不同范式出发，为三维内容生成提供了多样化的理

论基础与实现路径。

1. 3. 1　生成对抗网络（GAN）

GAN（Goodfellow 等，2014）自问世以来，凭借其

在图像合成等领域的卓越表现引起了广泛关注。

GAN 的核心思想源于一种对抗性博弈过程。其框

架包含一个生成器和一个判别器：生成器将随机噪

声作为输入，旨在生成与真实数据分布难以区分的

合成数据；判别器则致力于准确判别输入样本源自

真实数据分布还是生成器。在训练过程中，二者通

过极小极大博弈进行联合优化：生成器力求提升生

成数据的真实性以迷惑判别器，而判别器则力求增

强其鉴别能力。此内在的竞争机制最终驱使生成器

产生高度逼真的数据。

随着 GAN 在二维图像生成领域取得显著成果，

研究者自然将其强大的生成能力拓展至三维空间，

主要形成了两条技术路径。第 1 条路径是直接生成

三维表示，如图 3（a1）所示，该方法紧密遵循经典

GAN 范式，其关键在于将生成器与多样化的三维数

据结构相结合。在这一思路下，生成器直接输出如

点云、体素网格、网格模型或符号距离场等显式或隐

式的三维表示，并由判别器以真实三维数据为监

督进行判断。例如，l-GAN（Achlioptas 等，2018）与

3D-GAN（Wu 等，2016）便是分别生成点云与体素的

先驱性工作；而随后的 SurfGen（Luo 等，2021）等工作

则演进为先生成高质量的隐式 SDF 表示，再转换为

显式几何，从而获得了更优的表面质量。然而，此路

径的进一步发展受限于高质量三维标注数据的稀缺

与生成分辨率的计算瓶颈。

为突破三维数据依赖的限制，如图 3（a2）所示，

第 2 条路径利用二维监督的 3D-Aware GAN 应运而

生，并迅速成为研究热点。该路径巧妙地利用海量

二维图像作为监督信号，通过一个可微分渲染器搭
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图 3　生成式模型架构

Fig. 3　Generative model architecture
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建起三维生成与二维判别之间的桥梁。其基本流程

是，生成器首先产生一个三维表示（可为显式或隐

式），随后该表示被从特定视角渲染成二维图像，最

终判别器通过比较渲染图像与真实图像的真伪来为

生成器提供训练梯度。这一范式使得模型能够从无

尽的二维图像中逆向学习三维结构知识。早期的 
HoloGAN（Nguyen-Phuoc 等，2019）通过将学得的三

维特征投影至二维进行渲染，奠定了基础；而神经辐

射场等隐式表示的兴起，则为此路径带来了革命性

进展。GRAF（Schwarz 等，2020）首次提出了生成式

辐 射 场 ，pi-GAN（Chan 等 ，2021）通 过 引 入 SIREN
（sinusoidal representation network）网络进一步提升

了 生 成 质 量 与 视 角 一 致 性 ，GIRAFFE（generative 
radiance fields for 3D-aware image synthesis）（Nie⁃
meyer 和 Geiger，2021）实现了组合式场景建模，直至 
EG3D（Chan 等，2022）提出高效且强大的三平面混

合表示，将此方向推向了新的高度。

生成式对抗网络为跨模态 3D 生成提供了一个

极具潜力的框架，其优势在于能够灵活适配多种三

维表示，并能从易于获取的二维图像中学习，从而生

成细节丰富、视觉逼真的三维内容。然而，其应用也

面临着固有的挑战，包括训练过程的不稳定性与模

式崩塌风险、高昂的计算成本，以及在仅依赖二维监

督时可能出现的三维几何合理性等问题。未来的研

究有望在提升训练稳定性、探索更高效紧凑的三维

表示、以及确保几何精确性等方面继续深化，推动生

成式三维人工智能不断向前发展。

1. 3. 2　变分自编码器（VAE）

在三维生成任务中，VAE 将三维对象视为体

素、点云或网格集合，并假设潜在向量服从标准正态

分布。编码器将输入对象映射到潜在空间以近似其

潜在分布，解码器根据潜在向量生成对应的三维结

构。训练过程中，通过最大化边际似然的证据下界

进行优化：一方面通过重建误差保证生成对象与原

始形状一致，另一方面通过 KL（Kullback-Leibler）散

度约束潜在分布接近先验，同时通常采用重参数化

技巧以保证梯度可传递。三维对象可拆分为多个元

素（体素、点或网格部件），VAE 通过潜在向量捕捉

全局结构信息，并将对象生成建模为各元素的条件

分布，从而实现潜空间到三维对象的映射。结合部

件或层次化建模时，可为每个元素引入局部潜在向

量，以刻画局部结构，使生成兼顾全局拓扑一致性与

局部细节表达，从而提升生成精度与丰富性。在深

度学习驱动的三维生成任务中，针对“从二维输入生

成三维形状”的问题，现有研究主要形成了两类具有

代表性的建模范式。

如图 3（b1）所示，第 1 类范式为直接的二维到三

维生成范式，其核心思想是在不依赖显式中间表示

的情况下，直接从输入的二维图像中学习到可映射

至三维空间的潜在特征表示。此类方法通常以二维

卷积神经网络为特征提取器，通过特征嵌入或三维

转置卷积结构将二维特征映射到三维形状空间。代

表性工作包括将单/多视角图像经二维卷积与三维

反卷积生成体素网格的 Pix2Vox（Xie 等，2019），通过

图卷积网络在模板网格上实现渐进式形变生成三维

网格的 Pixel2Mesh（Wang 等，2018），以及利用多层

感知机预测连续隐式距离场实现形状重建 DISN
（deep implicit surface network）（Wang 等，2019）。该

范式具备端到端可训练、结构紧凑以及生成效率高

等优点，但由于直接从二维图像中推断三维几何结

构，仍受到视角遮挡、深度歧义及缺乏空间约束等问

题的制约，容易导致生成形状的几何失真与拓扑不

一致。

如图 3（b2）所示，第 2 类范式为经由中间二维表

征的间接生成范式。该范式在二维输入与三维输出

之间引入显式的几何中间表征，以缓解深度推断的

不确定性并提升几何一致性。具体而言，模型首先

从输入图像预测包含三维结构线索的中间二维几何

信息（如深度图、法向图、2. 5D 草图及多视角掩码

等），再将其编码为潜在三维表示用于重建或生成完

整的三维形状。代表性工作包括：通过预测 2. 5D 草

图并以自编码器生成体素表示的 MarrNet（Wu 等，

2017）；基于图像与渲染图学习二维嵌入特征并生成

体素结构的 TL-Net（two-level network）（Li 等，2020），

以 及 融 合 多 视 角 图 像 特 征 ，通 过 三 维 卷 积 LSTM
（long short-term memory）生成体素形状的 3D-R2N2
（Choy 等，2016）。相比直接生成范式，该类方法的

优势在于中间表征提供了显式的几何约束，可有效

降低三维生成歧义、提升在少样本与遮挡场景下的

鲁棒性；但其局限在于多阶段训练流程较复杂，且中

间表征的近似性可能导致细节丢失，从而影响最终

的形状精度。

总体而言，这两类范式在生成效率、几何鲁棒性

与细节精度之间形成了互补。直接生成范式以端到
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端结构实现了从图像到三维形状的高效映射，具备

较好的计算效率与实时生成能力，适合应用于大规

模监督场景及工业级三维重建任务。然而，其依赖

二维特征直接推断三维几何，使得在输入视角受限、

形状遮挡或复杂拓扑场景中，生成结果往往存在深

度歧义与局部几何扭曲等问题。与之相对应，间接

生成范式通过引入中间几何表征，在生成过程中显

式注入空间一致性约束，有效提升了模型在少样本、

遮挡恢复与结构重建任务中的鲁棒性和可解释性，

但也因多阶段映射导致训练复杂度上升与中间信息

损失，从而限制了高精度形状建模与局部细节还原

的能力。

1. 3. 3　扩散模型

扩散模型是一类基于概率生成理论的深度生成

模型，其核心机制由前向扩散与反向去噪两个阶段

构成。在前向过程中，原始数据通过多步高斯噪声

扰动逐渐退化为近似各向同性的标准高斯分布。该

过程固定且无需学习，旨在将复杂的真实数据分布

映射至易于建模的潜在空间。反向过程则通过学习

到的神经网络逐步去除噪声、恢复原始数据分布，从

而实现由随机噪声生成结构化样本的能力。凭借其

在高维复杂分布建模中的稳定性与可控性，扩散模

型近年来已成为跨模态 3D 生成的关键生成范式。

自去噪扩散概率模型（denoising diffusion proba⁃
bilistic models， DDPM）（Ho 等 ，2020）与 改 进 的

DDPM（Nichol 和 Dhariwal，2021）奠 定 理 论 基 础 以

来，扩散模型被迅速引入三维生成领域，并形成了两

条主要技术路径：1）基于二维扩散模型的先验迁移；

2）基于三维空间的原生扩散建模。

如图 3（c1）所示，前者主要利用预训练的二维

扩散模型弥补三维数据稀缺与语义标注不足的问

题，成为跨模态 3D 生成研究的主流方向。典型代表

为 DreamFusion（Poole 等 ，2022），其 提 出 了 SDS 机

制，通过以文本条件的二维扩散模型作为外部优化

指导器，在可微渲染循环中优化三维表示参数，从而

实现从文本直接生成三维形状。此后，大量研究在

该框架上进行了改进与扩展。例如，Magic3D（Lin
等，2023）采用粗到细的双阶段生成策略以提升几何

与纹理的分辨率；Fantasia3D（Chen 等，2023a）与 Pro⁃
lificDreamer（Wang 等，2023d）分别在几何—外观解

耦与优化稳定性方面取得突破。后续工作如 Text⁃
Mesh（Tsalicoglou 等 ，2024）、Make-It-3D（Tang 等 ，

2023b）以及 GaussianDreamer（Yi 等，2024）等进一步

拓展了 SDS 的适用范围，将其推广至多种三维表示

（如网格、高斯泼溅与隐式场）中，实现了跨表征的一

致性生成。这一系列研究表明，复用二维扩散模型

的语义先验已成为跨模态 3D 生成中最具实践价值

的范式，可在缺乏大规模三维语义标注的条件下生

成高保真且语义一致的三维内容。

如图 3（c2）所示，另一条研究路径是在三维域

中直接建立原生扩散过程，即在点云、体素、三平面

或 隐 式 场 空 间 内 进 行 端 到 端 的 三 维 去 噪 生 成 。

PointE（Nichol 等 ，2022b）与 ShapE（Jun 和 Nichol，
2023）是代表性工作，分别在点云与隐式函数空间中

实现了条件扩散生成，为三维空间的直接采样提供

了新的思路。进一步的研究将扩散过程与三维可感

知表征相结合，如 EG3D（Chan 等，2022）中的三平面

结构被扩展为条件扩散模型，以同时兼顾几何一致

性与跨模态可控性。近期研究进一步探索了扩散模

型与高效三维表示的结合，三维生成逐步由依赖二

维生成先验的优化式框架，转向面向三维结构与空

间分布的原生建模范式。以高斯泼溅、隐式场及结

构化潜空间为代表的表示形式，为跨模态 3D 生成

提供了更统一的建模基础（刘烨斌 等，2025）。

总体来看，扩散模型推动了跨模态 3D 生成从基

于优化的单实例生成向可训练、可控的概率生成框

架转变。基于二维先验的方法在语义一致性与纹理

细节方面具有显著优势，而原生三维扩散在几何精

度与采样效率上更为突出，能够适应多样化场景与

复杂空间结构的生成需求。

1. 3. 4　自回归模型

自回归模型在三维生成中是一类基于条件概率

的逐步生成方法，其核心思想是将三维对象表示为

按序排列的元素或潜变量序列，并通过学习每个元

素在已生成元素条件下的分布来建模整体三维结

构。训练阶段通常采用教师强制机制，以真实历史

元素指导模型学习条件概率；推理阶段则通过逐步

采样生成完整对象，实现对三维结构的可控递归建

模。在具体研究中，三维自回归方法可分为两类技

术范式：1）基于结构序列建模的显式几何生成范式；

2）基于潜空间条件化建模的自回归范式。

如图 3（d1）所示，在三维生成中，基于结构序列

建模的显式几何生成范式将三维对象直接分解为离

散元素序列，如点、体素、网格面片或高斯基元，并通
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过条件概率的链式分解方式逐步生成整个三维结

构。该方法能够显式捕捉局部几何依赖关系和拓扑

结构的连续性，因此在生成精细结构和保持全局一

致性方面表现优异。典型方法包括 PolyGen（Nash
等，2020），其利用 Transformer 对网格顶点和面片序

列进行建模，实现可控网格生成；Octree Transformer
（Ibing 等，2023）和 OctGPT（Wei 等，2025） 则通过层

级体素结构进行递归生成，提高生成效率与空间一

致性；G3pt（Zhang 等，2024a）在点云生成中采用顺序

采样机制，有效捕捉局部—全局几何依赖。

与之不同，如图 3（d2）所示，基于潜空间条件化

建模的自回归范式先将三维结构映射至潜空间表

示，再在潜向量序列上进行条件概率建模，以捕捉更

高层次的语义和全局结构依赖。这类方法能够在生

成过程中保持语义一致性，并支持跨模态条件生成，

如文本、图像或动作序列驱动的三维建模。代表性

工作包括 T2M-GPT（Zhang 等，2023b），通过文本嵌

入生成连续人体动作帧；HiT-DVAE（Bie 等，2022）和

HuMoR（Rempe 等，2021）通过潜变量与多尺度解码

建模动作序列的时间依赖；Uni-3Dar（Lu 等，2025）和

Tar3D（Zhang 等，2025b）采用统一的自回归策略提

高生成效率与多模态泛化能力；在医学三维生成中，

BrainSynth（Tudosiu 等，2024）利用潜空间自回归实

现高分辨率解剖结构生成和特定病灶条件建模。

总体来看，自回归建模在三维生成中的特殊性

体现在对空间结构和语义条件的精细捕捉能力，其

逐步生成策略能够兼顾局部细节与全局一致性，并

通过潜空间方法实现语义与形态的紧密耦合。这类

方法适用于动作序列、点云、复杂网格、场景布局及

医学影像等多种三维生成任务，支持多模态条件输

入与多尺度解码。

1. 4　主流3D数据集

高质量三维数据集是跨模态 3D 生成发展的核

心基础设施。受限于采集成本高、标注复杂和格式

异构等瓶颈，早期三维数据长期面临规模小、偏差

大和模态单一的困境，严重制约生成模型的训练与

泛化。近年来，随着众包建模、逆向工程与合成渲

染技术的进步，三维数据集逐步从小规模人工标注

（如 ShapeNet（Chang 等，2015））迈向大规模社区共

建（如 Objaverse（Deitke 等，2023））、真实感多模态

配对（如 MVImgNet（Yu 等，2023b）、谷歌扫描物体

（google scanned objects，GSO）（Downs 等 ，2022））乃

至 开 放 世 界 物 理 感 知（如 OmniObject3D（Wu 等 ，

2023a）），显著推动了生成范式从“优化驱动”向“原

生生成”的跃迁。针对生成对象的空间尺度差异，

主流数据集可划分为对象级与场景级两类，如表 1
所示。

1. 4. 1　对象级数据集

对象级数据主要聚焦于单个物体的几何结构与

外 观 纹 理 ，是 物 体 生 成 模 型 的 基 础 。 ShapeNet
表1　主流3D数据集汇总

Table 1　Overview of mainstream 3D datasets

类型

对象级

场景级

数据集名称

 ShapeNet1

 Objaverse (-XL)2

 MVImgNet3

 GSO4

 OmniObject3D5

 3D-FRONT6

 ScanNet (++)7

 Matterport3D8

 Waymo Open9

 DL3DV-10K10

发布年份

2015
2022/(2023)

2023
2022
2023
2021

2017/(2024)
2017
2020
2024

数据规模

~5.1 万模型

~1 000 万+模型

120 万模型/650 万图

1 030+模型

6 000+模型

~6 800 场景

1 500+/460 场景

90 建筑/10 800 全景

1 150+路段

10 000+视频

数据来源

合成

众包

合成渲染

真实扫描

扫描 + 仿真

合成（设计）

真实扫描

真实扫描

真实采集

众包视频

主体表示

网格

网格

多视图图像

网格

网格/点云

布局/网格

图像/重建网格

多视图图像/ 网格/全景图

激光雷达点云

多视图图像

注: 1https://shapenet.org； 2https://objaverse.allenai.org； 3https://gaplab.cuhk.edu.cn/projects/MVImgNet； 
4https://goo.gle/scanned-objects； 5https://omniobject3d.github.io； 6https://huggingface.co/datasets/huanngzh/3D-Front； 
7http://www.scan-net.org； 8https://niessner.github.io/Matterport； 9https://waymo.com/open； 10https://dl3dv10k.github.io/DL3DV-10K。
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（Chang 等，2015）作为结构化语义 3D 数据的奠基者，

包含约 5. 1 万个 CAD（computer-aided design）模型，

覆盖 55 个类别，提供部件级分割、对称性与功能标

签等细粒度语义。其高精度与拓扑规范性使其成为

MeshGPT（Siddiqui 等 ，2024）、TRELLIS（Xiang 等 ，

2025）等可控生成方法的验证基准，但其规模有限、

工业设计偏态明显，难以支撑大模型训练。为突破

规模瓶颈，Objaverse（Deitke等，2023）通过聚合Sketch⁃
fab等平台的 CC-BY许可模型，构建了超 1 000万个对

象的开放资产库，首次实现亿级三维语义样本覆盖。

尽管其噪声较大（含非流形几何与低质拓扑），需依

赖自动清洗管线，但其弱文本标注（标题/标签）天然

适配文本驱动生成，已成为 LRM（large reconstruc⁃
tion model）（Hong 等 ，2024）、DMV3D（denoising 
multi-view diffusion-3D）（Xu 等，2023b）等端到端模

型的预训练基石。随后推出的 Objaverse-XL（Deitke
等，2023）进一步将规模扩展至 1 000 万以上，并引入

更丰富的数据对齐策略，标志着 3D 生成正式迈入大

模型时代。

然而，仅靠模型规模无法解决域偏移问题——

合成模型与真实世界存在显著外观与几何鸿沟。为

此，MVImgNet（Yu 等，2023b）与 GSO（Google scanned 
objects）（Downs 等，2022）应运而生。MVImgNet 基于

ImageNet 类别体系，为 120 万 3D 模型渲染 12 视角真

实感图像（含 PBR（physically based rendering）材质与

复杂光照），提供严格对齐的“图像—NeRF—相机位

姿”三元组，使模型得以从真实世界光照与材质先验

中学习；GSO 则通过激光扫描获取 241 个日常物体

的毫米级精度几何与 HDR（high dynamic range）纹

理，成为评估生成保真度的“金标准”，其扫描—真

实特性暴露了合成数据训练模型在细节还原上的

系统性不足。二者共同将监督信号从“模型相似性”

升级为“视觉一致性”，直接推动了 Image-to-3D 性能

的质变。面向更复杂的场景与世界建模需求，Omni⁃
Object3D（Wu 等，2023a）进一步融合激光扫描、无人

机摄影与 UE5 仿真，构建 6 000+高质量对象与 200+
完整场景，提供物理属性（质量/摩擦）、动力学约束

（铰链/刚体分组）及多语言描述，首次实现几何—语

义—物理的全模态标注。此外，针对语言描述的精

细化，Cap3D（Luo 等，2023） 为 Objaverse 生成了近百

万条高度描述性的 3D 文本描述，有效缓解了文本—

3D 对齐中的“语义模糊”问题。

1. 4. 2　场景级数据集

场景级数据集不仅包含多个物体，还涉及复杂

的空间布局、光照遮挡及物体间关系，是室内外场景

生成与具身智能的关键。早期研究多依赖 SUNCG
（semantic scene completion from a single depth image）
（Song 等，2017）和 3D-FRONT（Fu 等，2021）等合成数

据集。其中 3D-FRONT 包含约 6 800 个专业设计的

室内场景布局，纹理丰富且布局合理，广泛应用于

ATISS（autoregressive Transformers for indoor scene 
synthesis）（Paschalidou 等，2021）等场景布局生成任

务，但合成数据的非真实感纹理限制了其在照片级

渲染生成中的应用。

为 捕 捉 真 实 世 界 的 复 杂 性 ，ScanNet（Dai 等 ，

2017） 采集了 1 513 个 RGB-D 扫描的室内场景，提供

密集的语义分割与相机轨迹，成为场景重建与理解

的事实标准。针对更高保真度的需求，ScanNet++
（Yeshwanth 等，2023）进一步利用激光雷达与高分辨

率 DSLR 相机，捕捉了亚毫米级几何细节与反射材

质，直接推动了高保真神经渲染与逆向渲染生成的

发展。此外，Matterport3D（Chang 等，2017） 提供了

更大规模（90 个建筑级场景）的全景深度数据，支持

从房间级到建筑级的生成探索。

在室外与大尺度场景方面，自动驾驶数据集占

据 主 导 。 Waymo Open（Sun 等 ，2020）和 nuScenes
（Caesar 等 ，2020）提 供 了 海 量 城 市 街 景 的 LiDAR
（light detection and ranging）点云与同步图像，成为

StreetGaussians（Yan 等，2024）等城市级场景生成模

型的核心数据源。近期，DL3DV-10K（Ling 等，2024）
发布了包含 1 万个场景的视频级众包数据，不仅覆

盖室内外多样化环境，还针对视图合成进行了深度

优 化 ，为 通 用 场 景 生 成 模 型（large scene model， 
LSM）的训练提供了前所未有的数据规模支持。

总体而言，3D 数据集正经历从单体对象向复杂

场景、从几何形状向物理外观，以及从单一模态向语

言—视觉—3D 统一的演进，这一进程为跨模态 3D
生成模型提供了从可学习到可泛化的基础条件。随

着数据规模、质量与模态不断提升，未来的跨模态

3D 生成研究将更多依赖多源数据的联合建模与自

监督学习，为构建统一的世界级三维生成模型奠定

基础。
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2　文本驱动的三维对象生成

三维模型的生成长期以来依赖专业的几何建模

与渲染流程，而文本到 3D 生成的兴起，使自然语言

成为三维内容建模的重要接口。该方向的研究目标

是：通过输入文本描述，自动生成具有结构合理、语

义一致和视觉真实感的三维对象。其发展历程可大

致分为 3 个阶段：基于 CLIP 的优化方法、基于扩散

模型的 SDS 框架，以及基于 3D 原生数据的直接生成

方法。

2. 1　基于CLIP的优化方法

早期研究借鉴了 CLIP 在图像—文本对齐上的

成功经验，通过优化三维表示（如体素、网格、隐式神

经辐射场 NeRF），使从不同视角渲染的图像与输入

文本在 CLIP 嵌入空间中相似。代表性方法包括 
CLIP-Forge、CLIP-Sculptor、CLIP-NeRF、CLIP-Mesh 、
Text2Mesh、DreamFields 和 TANGO 等（Chen 等 ，

2022）。这些方法不依赖文本—3D 配对数据，只需

文本提示即可驱动三维形状优化，从而在零样本条

件下实现语义一致的 3D 建模。

其中，DreamFields（Jain 等，2022）是极具代表性

的 开 创 性 工 作 。 如 图 4 所 示 ，DreamFields 首 次 将

NeRF 与 CLIP 相结合，实现了从纯文本提示中零样

本生成 3D 对象。它通过优化一个 NeRF，使得从多

个随机视角渲染出的 2D 图像在 CLIP 嵌入空间中与

目标文本高度相似。为了解决单纯 CLIP 监督下

NeRF 容易产生“漂浮物”、近场伪影和几何不连贯等

问题，DreamFields 引入了多项关键的几何先验：包

括鼓励场景稀疏性的透射率正则化、用于约束物体

位置的场景边界以及改进的 MLP 网络架构。这些

设计共同确保了生成的 3D 对象具有合理的几何结

构和多视角一致性。由于 CLIP 对空间结构与视角

一致性的理解有限，这类方法常出现几何不稳定（如

“Janus 效应”）或纹理模糊问题。同时，整个优化过

程依赖于耗时的梯度下降迭代，计算代价高、生成速

度慢。

尽管如此，这一阶段的研究奠定了跨模态语义

对齐的基础，成功验证了“语言控制三维形状”的核

心理念，也为后续基于扩散模型的高效 3D 生成研究

铺平了道路。

2. 2　基于扩散模型的优化方法

随着文本到图像扩散模型（如 Imagen 和 Stable 
Diffusion）在 2D 生成任务中展现出极强的细节刻画

能力与语义一致性，研究者开始尝试将这种“2D 生

成 先 验 ”迁 移 到 3D 领 域 。 DreamFusion（Poole 等 ，

2022）在这一方向上提出了具有里程碑意义的分数

蒸馏采样框架。如图 5 所示，SDS 的核心理念是：它

并不直接训练一个 3D 生成模型，而是借用一个已经

训练好的、固定的 2D 文本到图像扩散模型作为老

师。在生成过程中，系统会不断从当前 3D 模型的多

个随机视角渲染出 2D 图像，然后将这些图像输入到

2D 扩散模型中，询问“这张图在多大程度上符合给

定的文本描述”。2D 模型会返回一个优化信号，指

导 3D 模型应该如何调整其几何和外观，才能让渲染

出的图像更贴近文本语义。通过反复执行这一“渲

染—评估—更新”的循环，3D 模型逐渐被蒸馏出与

文本高度一致的形状和纹理。

相较于早期的 CLIP 优化方法，SDS 有两个显著

优势：一是生成先验更强，扩散模型直接掌握了真实

图像分布的统计规律，而不是仅依赖语义相似度；二

是优化信号更稳定，通过蒸馏扩散模型的“去噪方

向”，3D 表示可以获得细粒度的形状与纹理指导，从

而生成具有高保真度和多视角一致性的三维结果。

因此，DreamFusion 的提出标志着文本到三维生成从

判别式相似度约束转向生成式知识蒸馏的新阶段。

然而，SDS 在实际应用中仍存在若干问题。由于扩

散模型本身是二维的，它在不同视角下的指导信号

并不完全一致，容易导致生成几何出现不稳定或不

连续的现象，例如“Janus 效应”——物体的每个角度

都像是正面。此外，SDS 还容易出现纹理过饱和、表

面过度光滑或几何细节丢失的问题，且由于优化过

程依然是逐步渲染与更新，生成效率较低、可控性不

足。为解决这些问题，后续研究主要沿着 3 个关键

路径展开：引入分阶段的精炼策略、改进蒸馏损失函
图 4　DreamFields 方法流程图（Jain 等，2022）

Fig. 4　The pipeline of DreamFields （Jain et al. ， 2022）
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数本身，以及开发多视角一致的 2D 先验。

1）分阶段与粗到精的生成策略。在提升生成效

率和分辨率方面，“分阶段与粗到精”的生成策略被

证明是行之有效的。代表性工作 Magic3D（Lin 等，

2023）针对 DreamFusion 优化慢和分辨率低的问题，

提出了一个两阶段框架：第 1 阶段使用稀疏 NeRF 与

低分辨率扩散先验快速生成粗糙几何；第 2 阶段则

将该表示转换为高分辨率的纹理网格，并利用高分

辨率潜空间扩散模型进行精细优化。DreamMesh
（Yang 等，2025a）同样采用了粗到精的流程，但其从

始至终专注于显式的三角网格，其粗糙阶段使用文

本引导的雅可比矩阵变形网格，精细阶段则联合优

化 网 格 几 何 与 纹 理 贴 图 。 Fantasia3D（Chen 等 ，

2023a）引入了更深刻的解耦思想。它将几何与外观

分开建模，通过显式表面表示（如 DMTet）并利用提

取的表面法线指导几何生成；同时，它将基于物理渲

染的材质模型（如 BRDF）引入 Text-to-3D 任务中以

学习外观，这使得生成结果具有高真实感，并原生支

持重新打光。DreamCraft3D（Sun 等，2023a）则将此

过程进一步模块化为几何塑形与纹理增强两个环

节。在粗糙 3D 模型的渲染图上训练个性化扩散模

型 DreamBooth（Ruiz 等，2023），使其具备场景的 3D
感知能力，再反过来用这个 3D 感知的先验指导精细

纹理优化，实现了高效且一致的细节增强。

2）改进的蒸馏损失与优化目标。研究者发现原

始 SDS 梯度存在过强的收敛偏置，易导致过饱和、过

平滑或多样性不足的问题。分类分数蒸馏（Yu 等，

2023a）重新评估了无分类器引导的作用，并发现仅

使用引导部分（即条件分数与无条件分数的差值）就

足以进行有效的 3D 生成，这种更简洁的梯度被证明

比完整 SDS 更稳定。为了解决 SDS 中因伪基准真相

（pseudo-GTs）不一致而导致的“平均效应”，区间分

数匹配（interval score matching）（Liang 等，2024）采用

了确定性的 DDIM（denoising diffusion implicit model）
扩散轨迹，并在轨迹的区间而非单步之间进行匹配，

以减少累积偏差。为了从根本上解决多样性问题，

ProlificDreamer（Wang 等，2024）不再将 3D 模型参数

视为一个固定值，而是将其建模为一个分布，并使用

基于粒子的变分推断框架进行优化，显著提升了生

成 的 多 样 性 与 质 量 。 此 外 ，ScaleDreamer（Ma 等 ，

2025） 观察到扩散模型在早期时间步（噪声较多时）

的预测误差更低，因此提出异步地调整蒸馏所处的

时间步。这种方法无需修改预训练的 2D 模型，有效

减少了噪声积累，显著提高了训练稳定性。

3）多视角一致的扩散先验。原始 SDS 依赖的单

视角 2D 先验缺乏 3D 空间知识，导致了严重的“Janus
效应”。多视角一致的扩散先验是解决此问题的关

键。MVDream（Shi 等，2024）是这一方向的开创性工

作。该模型通过在 3D 资产渲染出的多视图数据集

上进行训练，使其能够根据输入的相机姿态生成一

组 几 何 和 纹 理 上 保 持 一 致 的 多 视 角 图 像 。 当

MVDream 用于 3D 优化的先验时，它提供了强大的

空间约束， 极大地缓解了“Janus 效应”，提升了生成

结果的整体三维一致性。

总体而言，SDS 方法的提出使跨模态 3D 生成进

入了一个“借助强大 2D 模型进行知识蒸馏”的新时

代。它不仅显著提升了文本驱动三维生成的视觉质

量和语义一致性，也奠定了后续研究（如 Magic3D、

图 5　DreamFusion 方法流程图（Poole 等，2022）
Fig. 5　The pipeline of DreamFusion （Poole et al. ， 2022）
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Fantasia3D、MVDream 等）的理论与技术基础。SDS
及其改进变体的不断演化，使得基于扩散模型的三

维内容生成逐渐走向高分辨率、高真实感与高一致

性的方向。

2. 3　基于3D 原生数据的生成模型

随着 ShapeNet、Objaverse 等大规模三维数据集

的建立，研究者开始探索直接在 3D 原生空间中训练

生成模型，从而摆脱依赖 2D 扩散模型蒸馏的限制。

这类方法通常利用已有的 3D 标注数据（如点云、网

格、体素或神经辐射场等）进行端到端训练，能够实

现快速的前馈式生成，在推理阶段直接输出三维形

状或场景表示，而无需再通过渲染优化循环。根据

采用的生成范式不同，主要可分为基于 GAN、扩散

模型与自回归模型的 3 类。

GAN 最早在 2D 图像生成中展现出卓越的建模

能力，随后应用于 3D 领域，用以直接学习三维形状

分布（胡佳平和周漾，2025）。早期研究如 3D-GAN
（Wu 等，2016）与 PointGAN（Achlioptas 等，2018）分

别在体素与点云空间中实现了从潜向量到 3D 形状

的映射，验证了 GAN 在 3D 空间建模的可行性。后

续 的 MeshGAN（Cheng 等 ，2019）与 Tree-GAN（Shu
等，2019）进一步拓展到显式网格与层次化点云结

构，使网络能够生成更精细的几何细节。与此同时，

研究者提出了 3D-Aware GANs 框架，利用可微渲染

器将隐式 3D 表示投影到 2D 图像空间，再通过 2D 判

别 器 进 行 对 抗 学 习 。 代 表 性 工 作 包 括 HoloGAN
（Nguyen-Phuoc 等 ，2019）、BlockGAN（Nguyen-Phuoc
等，2020）与 EG3D（Chan 等，2022）。其中，EG3D 提

出了显式—隐式结合的三平面表示，使生成器在保

持高效的同时能表达复杂的几何与纹理关系，成为

随后众多 3D 生成工作的核心结构。该系列方法的

优势在于高效与可控，可通过潜空间插值与相机姿

态控制实现多视角一致的图像与几何生成。

扩散模型在 2D 图像生成领域的成功也启发了

研究者在 3D 空间中建立端到端的去噪生成过程。

这类方法直接在 3D 表示（如点云、网格、神经距离场

或神经辐射场）上执行正向加噪与反向去噪，从而学

习三维形状的生成分布。典型工作包括 PVD（point-
voxel diffusion）（Zhou 等，2021）、Diffusion-SDF（Chou
等 ，2023）、MeshDiffusion（Liu 等 ，2023e）、Point-E

（Nichol 等，2022b）以及 Shap-E（Jun 和 Nichol，2023）
等。其中，Point-E 是 OpenAI 提出的大规模文本到点

云的扩散系统。它采用两阶段流程：首先利用文本

到图像扩散模型 GLIDE（Nichol 等，2022a）生成一个

合成视图；随后，以此图像为条件，使用第 2 个扩散

模型生成彩色点云。相比传统优化型方法，Point-E
能在单张 GPU 上用 1～2 min 生成一个三维样本，速

度 提 升 了 一 个 数 量 级 。 虽 然 在 精 细 度 上 略 低 于

DreamFusion 等蒸馏方法，但在效率与多样性上具有

显著优势，为快速 3D 原生生成奠定了基础。随后，

Shap-E（Jun 和 Nichol，2023）进 一 步 扩 展 了 生 成 目

标，不再局限于点云，而是直接生成可渲染为“带纹

理网格”与“神经辐射场”的隐式函数参数。它首先

训练一个编码器，将 3D 资产映射为隐式函数参数；

再基于这些参数训练条件扩散模型，实现多表示统

一建模。Shap-E 在效率与表现力上均优于 Point-E，

能够以更少的采样步数生成复杂的三维几何与纹

理。与前者相比，Shap-E 不仅在隐式空间内实现了

更高维的连续建模，还展示了单一模型统一输出

NeRF 与网格两种形式的潜力。

受大型语言模型成功的启发，一些工作将 3D 资

产离散化为一系列词元，将 3D 生成问题转化为序列

建 模 任 务 。 ShapeGPT（Yin 等 ，2025）首 先 通 过 3D 
VQ-VAE 将形状编码为离散词元序列，然后利用类

似 GPT（generative pre-trained Transformer）的 Trans⁃
former 模型，根据文本提示自回归地生成这些词元，

从而实现文本驱动的三维形状生成。这种方式不仅

能生成几何形状，还能借助大语言模型的推理能力

完成 3D 内容编辑与语义理解任务。最新的 Mesh⁃
GPT（Siddiqui 等，2024）则进一步推动了该方向。它

提出一种基于 Decoder-Transformer 的三角网格生成

框架：首先使用图卷积网络学习局部几何与拓扑的

量化嵌入词表，然后将这些嵌入序列输入解码器进

行自回归预测，逐步生成完整的三角面片。该方法

展 示 了 自 回 归 Transformer 在 3D 内 容 生 成 中 的 强

大潜力，为三维生成迈向语言化建模与结构化生

成提供了新的思路，方法流程如图 6 所示。

总体来看，基于 3D 原生数据的生成模型代表了

跨模态 3D 生成从“2D 知识蒸馏”到“3D 直接建模”的

关键转变。它们摆脱了 2D 教师模型的限制，能够直

接在 3D 分布上学习结构、几何与外观，从而在生成

速度、结构一致性与物理可解释性上取得显著提升。

未来的发展方向包括：构建更大规模、更均衡的 3D
数据集；探索统一的多模态—多表示生成框架；以及
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将几何先验、物理约束和语义理解进一步融入 3D 生

成过程，为通用三维基础模型的构建奠定基础。

3　图像驱动的三维对象生成

与文本到 3D（text-to-3D）从抽象语义生成全新

对象不同，图像到 3D（image-to-3D）旨在从一幅或少

量给定的参考图像出发，重建或生成其对应的三维

模型。单视图 3D 生成尤其具有挑战性，因为它需要

模型具备强大的“脑补”能力，从有限的 2D 信息中推

断出完整的 3D 结构和外观，特别是那些在输入视角

中被遮挡或不可见的部分。与 Text-to-3D 的发展路

径相似，Image-to-3D 的研究也经历了从依赖 2D 先验

优化到 3D 原生直接生成的演进。

3. 1　基于2D扩散先验的优化方法

与 Text-to-3D 方法类似，早期及主流的 Image-to-

3D 方法大量借鉴了预训练 2D 扩散模型的强大生成

先验，通过分数蒸馏采样及其变体优化三维表示（如

神经辐射场 NeRF 或 3D 高斯泼溅）。在这一框架

下，输入的参考图像被用于约束生成内容的核心外

观、身份和结构。这一路径的早期探索包括 Neural⁃
Lift-360（Xu 等 ，2023a）、RealFusion（Melas-Kyriazi
等，2023）和 NeRDi（Deng 等，2023b）等工作。它们

通常首先对输入图像进行文本反演，获得一个代表

该图像核心语义的特殊文本嵌入，然后将这个嵌入

和输入图像作为 SDS 优化的强条件，辅以单目深度

估计、法线图等几何先验，共同指导一个神经辐射场

NeRF 的优化过程，从而将单幅开放域图像提升为一

个完整的 360 度 3D 对象。

然而，通用的 2D 扩散模型（如 Stable Diffusion）
缺乏对 3D 空间一致性的内在理解，直接将其用于

SDS 优化容易导致严重的“Janus 效应”和几何失真。

为了解决这一根本性问题，研究界开发了专门用于

新视角合成的扩散模型，其中 Zero-1-to-3（Liu 等，

2023c）是具有里程碑意义的工作，其核心创新在于

构建了一个视角条件化的扩散模型。该模型在一个

大规模的合成 3D 物体数据集 Objaverse 上进行训

练，学习如何根据输入的单幅 RGB 图像和指定的

相对相机姿态，生成该物体在新视角下的图像。其

关键洞察是：尽管训练数据是合成的，但通过在互

联网规模的图像数据上进行预训练，扩散模型已经

内化了关于物体几何和外观的强大先验知识。因

此，Zero-1-to-3 展现出了卓越的零样本泛化能力，

能够成功处理分布外的数据集，甚至是风格迥异的

开放域图像，如印象派绘画。这一能力使其成为

Image-to-3D 任务中一个极其强大且可靠的 3D 感知

先验。

Zero-1-to-3 的出现极大地推动了 Image-to-3D 的

发展，它很快被用做一种强大的“3D 感知先验”集成

到优化流程中，并催生了两种主流的改进范式：

1）基 于“ 伪 图 像 ”的 监 督 。 以 One-2-3-45（Liu
等，2023b）为代表的方法，利用 Zero-1-to-3 首先从输

图 6　MeshGPT 方法流程图（Siddiqui 等，2024）
Fig. 6　The pipeline of MeshGPT （Siddiqui et al. ， 2024）
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入图像生成一组几何一致的多视角“伪图像”。然

后，它们不再使用不稳定的 SDS 损失，而是转而使用

更传统的重建损失（如 L2 损失或 LPIPS 损失），迫使

3D 表示（如 NeRF）在渲染到相应视角时，能与这些

“伪图像”相匹配。方法流程及其重建示例分别如图

7 和图 8 所示。

2）基于“混合先验”的蒸馏。以 Magic123（Qian
等，2023）为代表的方法，提出了一种更精细的双重

先验优化策略。Magic123 团队发现，单独使用 Zero-

1-to-3 作为 3D 先验，虽然能保证良好的一致性，但由

于其在合成数据上训练，生成的纹理细节和真实感

有时会弱于通用的 2D 先验。因此，Magic123 同时使

用了两个“教师”：3D 先验（Zero-1-to-3）：提供视角一

致 的 几 何 指 导 ，作 为 主 要 的 形 状 约 束 ； 2D 先 验

（Stable Diffusion）：通过文本反演，提供高频纹理细

节和真实感。该方法引入了一个权衡参数，在优化

过程中巧妙地融合了两种先验的 SDS 梯度，实现了

3D 一致性与纹理真实感的兼得。

在优化效率方面，上述依赖神经辐射场 NeRF
表示的方法通常需要较长的优化时间。为了解决

NeRF 优化速度慢的问题，DreamGaussian（Tang 等，

2024）提出将 3D 高斯泼溅（3DGS）作为新的三维表

示，结合 SDS 优化框架实现快速高效的 3D 生成。

3DGS 将场景或物体表示为一组可学习的三维高斯

核，每个高斯具有位置、尺度、颜色和透明度等参数，

能够通过高效的可微分渲染器直接生成视图图像。

与传统 NeRF 相比，3DGS 的显著优势在于其渲染复

杂度低、收敛速度快且内存占用小。DreamGaussian
进一步引入密度渐增策略和两阶段优化流程：第 1
阶段通过稀疏高斯分布快速拟合整体几何结构；第 2
阶段将结果转换为高分辨率纹理网格，并在 UV 空间

进行精细纹理优化。该方法在单幅图像输入条件下

即可在数分钟内生成高质量的三维模型，效率较基

于神经辐射场 NeRF的优化方法提升一个数量级。

3. 2　基于多视图一致性增强的方法

基于优化的 Image-to-3D 方法虽然能生成细节丰

富的 3D 资产，但其迭代过程通常耗时较长，并且严重

依赖于预训练 2D扩散模型的稳定性与泛化能力。

为克服这些瓶颈，研究者提出了基于多视图一

致性增强的生成范式。该类方法通常采用两阶段流

程：首先利用专门设计的生成模型，从单幅输入图像

推理出一组几何与纹理一致的多视角图像；随后，再

图 7　Zero-1-to-3 方法流程图（Liu 等，2023c）
Fig. 7　The pipeline of Zero-1-to-3 （Liu et al. ， 2023c）

图 8　利用 Zero-1-to-3 重建 3D（Liu 等，2023c）
Fig. 8　Using Zero-1-to-3 to reconstruct 3D （Liu et al. ， 2023c）
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借助传统的结构重建方法（如结构光恢复或多视图

立体）将这些多视图图像转换为高质量的三维网格。

此类方法的核心在于第 1 阶段生成的多视角图像必

须具有高度的三维一致性，以确保后续重建过程能

够得到稳定的几何与纹理映射。根据核心技术路线

的不同，这一方向的研究主要沿着两条路径演化：1）
基于多视图扩散模型的方法；2）基于视频扩散模型

的方法。

1）基于多视图扩散模型的方法。这类方法通过

改进扩散模型的结构设计与训练机制，使其在生成

阶段即可显式地建模不同视角间的几何对应与外观

一致性。其核心思想是利用多视图特征共享与相机

位姿条件化机制，使模型在一次扩散过程中同时预

测多个视角下的图像，实现跨视角的同步一致生成。

Zero123++（Shi 等， 2023）是继 Zero-1-to-3 之后的重

要里程碑。该模型以 Stable Diffusion 为基础，通过联

合生成 6 个固定相机姿态下的图像，实现多视角分

布的联合建模，而非独立预测各个视角。为了消除

物体朝向模糊问题，Zero123++使用固定绝对俯仰角

与相对方位角组合的相机布局，从而确保所有视图

在统一姿态下生成。此外，它改进了噪声调度策略

与局部条件机制，有效强化了视图间的全局一致性

与细节对齐。SyncDreamer（Liu 等，2024）进一步从

生成机制层面解决视角解耦问题，提出了同步多视

图扩散框架。该方法在反向扩散的每一步同时生成

所有目标视图，并通过 3D 感知的特征注意力模块在

不同视角之间进行状态同步，从而显式地建模多视

图间的联合分布。方法流程图如图 9 所示。

SyncDreamer 的关键在于 3D-aware feature atten⁃
tion：在去噪过程中，模型在三维体素空间内对齐各

视角的特征，再通过深度方向的注意力机制维持跨

视角的几何对应关系。这使得模型能够直接生成高

度一致的多视图图像，进而无需 SDS 优化即可使用

NeRF 或 NeuS（Wang 等，2023c）等方法直接重建高质

量网格。Wonder3D（Long 等，2024）则提出了跨域扩

散模型，同时生成多视图的彩色图像与法线图。其

核心创新是引入跨域注意力与域切换器机制，使模型

在“颜色域”和“法线域”之间共享特征并互相约束，从

而保证几何与纹理的一致性。Wonder3D还设计了几

何感知的法线融合算法，能够在稀疏多视图条件下恢

复平滑且高保真的 3D 网格表面。与 SyncDreamer 相

比，Wonder3D 显著提升了几何细节恢复能力与重建

效率，仅需数分钟即可生成高质量纹理模型。

2）基于视频扩散模型的方法。另一条极具前景

的路径是重塑预训练的视频扩散模型（video diffu⁃
sion model， VDM）。 研 究 者 发 现 ，VDM（如 SVD

（stable video diffusion））在训练中为确保视频帧的时

间一致性所学习到的强大先验，可以巧妙地“转译”

为 3D 空间一致性。其核心思想是：将环绕物体的

相机轨道序列视为一个“视频”，从而将 VDM 的时

间先验迁移到 3D 视角生成任务中。Stable Video 
3D（SV3D）（Voleti 等，2025）是这一方向的标志性工

图 9　SyncDreamer 方法流程图（Liu 等，2024）
Fig. 9　The pipeline of SyncDreamer （Liu et al. ， 2024）
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作。它并非简单生成固定轨道，而是通过微调 SVD，

使其能够接受显式的相机姿态轨迹作为条件，生成

高分辨率的轨道视频。其核心机制是将相机轨迹

（高程和方位角）的正弦嵌入与噪声时间步的嵌入相

加，然后注入到 UNet 的残差块中，从而实现对视角

的精确控制。方法流程图如图 10 所示。

SV3D 的应用具有双重性：一方面，它可以作为

优化方法的直接升级，充当一个强大的 3D 感知视频

先验，通过“掩码得分蒸馏采样（masked SDS）”损失

指导 NeRF 和 DMTet 网格的由粗到精优化；另一方

面，它也可以作为“生成—再重建”模型，直接利用其

生 成 的 NVS（novel view synthesis） 结 果 进 行 3D 重

建。此外，为解决轨道视频首尾（即 0°和 360°）的衔

接问题，SV3D 还提出了“三角波分类器无关指导”策

略，取代了 SVD 原本的线性缩放，显著提升了环绕

一致性。

Hi3D（high-resolution image-to-3D）（Yang 等 ，

2024）则专注于解决超高分辨率的纹理生成问题。

该研究指出，由于训练稳定性的限制，现有方法难以

生成高分辨率的图像。为此，Hi3D 提出了一个两阶

段的级联范式：1）基础多视图生成：首先，利用一个

微调的 VDM（注入相机高程作为条件），从单幅图像

生成一组中等分辨率（如 512 × 512 像素）的 3D 感知

序列（轨道视频）；2）3D 感知多视图精炼：随后，设计

一个 3D 感知的视频到视频精炼器。该精炼器（同样

基于 VDM）以低分辨率视频、原始输入图像、相机高

程以及估计的深度图序列作为多重条件，将视频上

采样至 1 024 × 1 024 像素的分辨率，并显著增强 3D
细节和一致性。Hi3D 是一种纯粹的“生成—再重

建”方法，其最终重建流程还结合了 3DGS（用于视图

增强）和 SDF（用于网格提取），以实现高保真网格。

V3D（Chen 等，2024）同样将多视图生成视为视

频生成，通过在 360 度轨道视频上微调 SVD，从单幅

正面视图中生成多帧（如 18 帧）轨道视频。该工作

敏锐地指出，VDM 的输出帧之间仍存在轻微的不一

致，如果直接使用像素级损失进行重建，会导致模糊

或伪影。为此，V3D 的核心贡献在于其定制的重建

流程，以增强对不一致性的鲁棒性：它采用 3DGS 作

为表示，但在优化时使用感知损失替代传统的像素

损失。同时，为加速 3DGS 收敛，它提出了一种空间

雕刻的初始化方法，利用多视图的 2D 掩码来大致定

位高斯核，避免了在空白区域的无效优化。V3D 还

通过集成 PixelNeRF（Yu 等，2021）编码器，将此框架

扩展到能处理稀疏视图输入的场景级新视角合成。

3. 3　基于3D原生数据的直接生成方法

尽管基于 2D 扩散模型的优化方法在质量上不

断提升，基于多视图一致性增强的方法中的“生成—

再重建”方法在效率上取得了突破，但这两种路径都

存在各自的局限性。前者（如 SDS 优化）速度缓慢且

逐例优化过程不稳定；后者（如 Wonder3D）虽然实现

了前馈式生成，但两阶段流程中，重建步骤的质量完

全依赖于第 1 阶段生成的多视图图像的一致性，任

图 10　SV3D 方法流程图（Voleti 等，2025）
Fig. 10　The pipeline of SV3D （Voleti et al. ， 2025）
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何视图间的微小不一致都可能导致重建伪影和误差

累积。为彻底解决这些问题，研究界探索了第 3 条

路径：构建端到端的直接生成模型。这类方法的目

标是训练一个单一的、前馈式的网络，使其能够直接

从输入的单幅图像映射到一个显式或隐式的三维表

示，从而在一次推理中输出最终的 3D 模型，彻底摒

弃耗时的迭代优化或两阶段重建。早期的通用 3D
生成模型（何鑫睿 等，2022），如 OpenAI 的 Point-E 和

Shap-E，已初步验证了这一路线的可行性。它们不

仅支持文本输入，也能接受图像作为条件，直接生成

点云或隐式函数。然而，受限于当时的数据规模和

模型架构，其生成结果在几何细节和纹理真实感方

面仍有较大提升空间。近期，随着大规模 3D 数据集

（如 Objaverse）的涌现和 Transformer 等强大架构的

引入，直接生成方法迎来了爆发式发展，主要形成了

两大技术范式。

1）大型重建模型范式。该范式的核心思想是借

鉴“大数据 + 大模型”的成功经验，通过在百万级 3D
数据集上训练高容量模型，学习强大的通用 3D 先验

知识。LRM（Hong 等，2024）是这一范式的奠基性工

作，方法流程图如图 11 所示。

LRM 首次提出利用大规模 Transformer 编码器

—解码器结构（约 5 亿参数）从单幅图像直接回归三

平面隐式场。LRM 采用预训练的视觉 Transformer

（DINO）提取 2D 图像特征，并通过一个图像到三平

面解码器利用交叉注意力机制将图像特征“投影”到

三维潜空间，再由共享 MLP 完成体渲染。模型在约

百万规模的 Objaverse 与 MVImgNet（Yu 等，2023b）
数据上进行端到端训练，仅依赖简单的图像重建损

失即可实现高质量三维重建。在单张 A100GPU 上，

LRM 可在约 5 s 内从单图生成可交互的三维网格，

具有出色的速度与泛化能力。相比依赖 SDS 的优化

方法，LRM 不需要预训练 2D 扩散模型的指导信号，

而是通过大规模数据和强表达能力直接学习通用的

3D 先 验 。 Instant3D（Li 等 ，2023a）继 承 并 扩 展 了

LRM 的思想，提出了一个两阶段的前馈式 Text-to-

3D 框 架 。 其 第 1 阶 段 在 微 调 的 SDXL（Podell 等 ，

2023）上进行结构化稀疏视图生成，一次性产生 4 个

几何一致的视图（2 × 2 网格）。第 2 阶段则采用基

于 Transformer 的稀疏视图重建器，将这些多视图图

像直接回归为三平面 NeRF。Instant3D 的重建器架

构与 LRM 类似，但在编码端加入相机姿态调制，使

每个图像词元具备视角感知能力。该方法在不依赖

SDS 或多阶段优化的情况下，实现了仅需 20 s 的高

质量 3D 生成，在保持视觉保真度的同时，推理速度

比 传 统 优 化 方 法 快 约 200 倍 。 DMV3D（Xu 等 ，

2023b）则进一步将 LRM 的重建能力嵌入到扩散模

型的去噪器中，提出了基于重建的多视图去噪机制。

图 11　LRM 方法流程图（Hong 等，2024）
Fig. 11　The pipeline of LRM （Hong et al. ， 2024）
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在扩散过程的每一步中，模型利用一个 LRM 变体从

带噪声的多视图图像重建出干净的三平面 NeRF，再

通 过 体 渲 染 生 成 去 噪 后 的 图 像 。 这 样 的 设 计 使 
DMV3D 成为首个单阶段的 3D 扩散模型，能够直接

生成 NeRF 表示，无需依赖 SDS 优化或显式两阶段重

建。得益于扩散框架的概率性建模，DMV3D 不仅支

持单图和文本条件生成，还能在 30 s 内生成具有多

样性和高保真的 3D 资产。

2）基于 VAE 和潜空间扩散/流模型的方法。另

一条重要的技术路线是在压缩的 3D 潜空间中进行

生成，类似于隐式扩散模型在图像领域的成功，这类

方法通常包含两个核心组件：一个高效的 3D 变分自

编码器用于将 3D 形状压缩/解压缩为潜码，以及一

个在潜空间中操作的生成模型（通常是扩散 Trans⁃
former、DiT 或流匹配模型）。

CLAY（category-level 3D autoencoding for text-to-

3D generation）（Zhang 等，2024b）是这一方向的大规

模 探 索 。 它 采 用 基 于 3DShape2VecSet（Zhang 等 ，

2023c）的多分辨率变分自编码器架构，以点云为输

入、占用场为输出，实现连续表面的高效编码与解

码；同时在潜空间中引入极简的扩散 Transformer
（DiT）作为生成器，通过渐进式训练策略（逐步扩展

潜码长度与模型规模）将模型参数扩展至 15 亿，实

现了高质量三维几何的直接生成。为支撑大模型训

练，CLAY 构建了高质量 3D 数据处理管线，包括重网

格化、数据标准化及基于 GPT-4V 的语义标注，从而

显著提升了数据多样性与结构一致性。值得注意的

是，CLAY 将几何生成与 PBR 材质合成解耦，前者生

成可编辑网格，后者通过独立的多视图材质扩散模

型生成 2 K 分辨率的漫反射、粗糙度与金属度贴图，

实现几何与外观的一体化生成。CLAY 还支持文

本、图像、体素和点云等多模态条件输入，展现出在

概念建模与生产级资产生成间的良好平衡，标志着

3D 原生大模型在可控生成与高保真几何建模方面

的重要进展。

TRELLIS（Xiang 等，2025）进一步提出了结构化

潜变量表示（structured latent， SLAT），在稀疏三维网

格上为每个活跃体素分配局部潜向量，从而在潜空

间中同时编码几何与纹理信息。通过融合来自多视

图图像的 DINOv2 视觉特征，SLAT 以统一方式表达

不同 3D 表示形式（如 NeRF、3DGS 与网格），构建了

跨表示的共享潜空间。方法流程图如图 12 所示。

TRELLIS 采用两阶段生成流程：首先生成稀疏

结构以确定全局几何布局，其次生成局部潜变量以

刻画细节与外观。整个模型基于矫正流 Transformer
实现潜空间建模，并在 50 万规模的高质量 3D 资产

上训练，参数量高达 20 亿。得益于结构化潜空间的

高效性，TRELLIS 仅需约 10 s 即可从文本或图像提

示生成多格式 3D 资产。此外，SLAT 的局部性特征

使模型天然支持区域化与细节级编辑，无需重新训

练即可通过文本或图像提示实现局部修改。该工作

以统一潜空间打破了不同三维表示间的壁垒，兼具

可扩展性、可控性与高效率，为未来“表示无关”的三

维基础模型奠定了重要基础。TripoSG（Li 等，2025）

图 12　TRELLIS 方法流程图（Xiang 等，2025）
Fig. 12　The pipeline of TRELLIS （Xiang et al. ， 2025）

2168



第 31 卷 / 第 6 期 / 2026 年 6 月
陈智能，袁召全，杨小汕，曹艺馨，李亮，吴晓，鲍秉坤 

跨模态3D生成：原理、方法与前沿进展

将该范式推向新的规模与质量高度。其核心提出基

于矫正流 Transformer 的高保真形状生成框架，首次

在 3D 领域实现与 2D 生成模型相当的训练与推理能

力。TripoSG 采用 VAE 联合 Flow 的两阶段结构：首

先利用改进的 3D VAE 将形状编码为多尺度潜向量

集，结合神经距离场表示、法线引导与 Eikonal 约束

以提升几何细节与表面平滑性；随后在潜空间中使

用矫正流 Transformer 进行生成建模，以线性流动轨

迹替代传统扩散过程，从而显著提升训练稳定性与

采样效率。模型通过混合专家（mixture-of-experts， 
MoE）扩展至 40 亿参数规模，并结合 CLIP 与 DINOv2
提取的全局与局部特征进行跨模态条件控制，实现

从单幅图像生成高保真的三维网格。为支撑大模型

训练，TripoSG 构建了包含 200 万高质量样本的图像

—神经距离场对数据集，并通过自动评分、筛选与修

复机制确保数据一致性。实验表明，TripoSG 在几何

精度、细节保真度及图像一致性方面均显著优于现

有方法，仅需约 10 s 即可生成复杂多物体三维场景，

成为当前最具代表性的大规模流式 3D生成模型。

Hunyuan3D 2. 1（Team Hunyuan3D，2025）进 一

步将该技术路线扩展至生产级三维资产生成。系统

采用“形状—纹理解耦”的两阶段生成框架：形状生

成部分（Hunyuan3D-DiT）基于流匹配与 3D VAE 的

混合架构，通过 Hunyuan3D-ShapeVAE 实现高质量

潜空间编码，并在潜空间中利用扩散 Transformer 进

行流式去噪生成，从单图像输入生成细节丰富、几何

一致的高保真网格；纹理生成部分采用多视图扩散

网络，同时生成反照率（albedo）、金属度（metallic）与

粗糙度（roughness）等基于物理渲染（PBR）的材质贴

图。结合 3D-Aware RoPE（Su 等，2024）与空间对齐

多重注意力模块，确保视图一致性与光照无关性。

整个系统具有高度模块化设计，可独立输出无纹理

网格或为外部资产上色。

这些基于 VAE 和潜空间生成的方法，通过不断

改进 VAE 的表达能力、增大潜空间生成模型的规

模，以及优化训练数据和策略，正快速提升直接 3D
生成的效率和质量，成为构建通用、可控以及高保真

3D 基础模型的重要途径。

4　3D场景生成的进展

在单体对象的跨模态生成取得进展后，研究界

自然地将目光投向了更宏大、更复杂的场景级生成。

跨模态 3D 场景生成旨在根据文本描述、图像或视频

等输入，合成结构化、语义丰富且视觉逼真的三维环

境。与单体对象建模不同，场景级生成需要处理更

大尺度、更复杂的空间布局与多对象交互。这要求

模型不仅要理解单一模态的语义，还必须将其解析

为全局一致的 3D 空间结构。近年来，随着大语言模

型、2D/3D 扩散模型以及 NeRF 和 3DGS 等新型三维

表示的出现，跨模态场景生成呈现出多种技术路径，

成为三维内容生成与世界建模（world modeling）的关

键支撑方向。

4. 1　基于文本驱动的程序化生成

场景生成的一个重要分支是程序化技术。传统

的程序化方法，CityEngine（Parish 和 Müller，2001）主

要通过显式规则（如 L-System）构建环境，而基于优

化的方法（如 ProcTHOR（Deitke 等，2022））则通过约

束求解来实现合理布局。虽然这类方法一致性高，

但严重依赖人工规则设计，并非跨模态方法。随着

大语言模型的兴起，程序化生成迎来了语义驱动的

新阶段，使其成为一种跨模态技术。大型语言模型

能够理解高层语义规划，甚至直接编写控制渲染引

擎的代码，从而实现自然语言到三维世界的自动映

射。例如：LayoutGPT（Feng 等，2023）能根据文本提

示生成场景布局参数。3D-GPT（Sun 等，2025）则通

过大语言模型控制 Blender 或 Infinigen，实现从自然

语言到可视化场景的端到端生成。这一方向显著提

升了生成的智能性与灵活性，标志着程序化场景生

成正从人工规则驱动，逐步转向“文本—布局/程序

—场景”的跨模态语义驱动范式。

然而，该类方法仍面临着显著的“语义—空间”

鸿沟挑战。首先，LLM 虽然擅长逻辑推理，但在处理

精确的三维空间坐标和几何约束（如避免物体穿模、

维持比例协调）时往往表现不佳，常导致布局不合

理。其次，生成的视觉质量受限于底层资产库或程

序化基元，难以达到生成式模型那样丰富多变的纹

理细节和有机形态。最后，自然语言描述的模糊性

与程序化代码的精确性之间存在天然矛盾，如何将

抽象的风格描述转化为具体的渲染参数仍是一个未

解决的难题。

4. 2　基于2D图像先验的场景生成

受限于高质量三维数据的稀缺，近年的研究逐

渐转向利用强大的二维图像生成模型，通过图像或
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多视图序列合成三维场景。这类方法通常能生成具

有照片级真实感和丰富细节的图像，但深度与视图

一致性较弱。整体生成方法倾向于一次性生成覆盖

整个场景的图像，常以全景（panorama）形式呈现。

早 期 工 作 多 基 于 GAN，而 MVDiffusion（Deng 等 ，

2023a）与 PanoDiff（Wang 等，2023b）等近期方法则借

助扩散模型生成 360°全景图，并通过多视图一致性

约束确保空间连贯性。部分研究（如 LayerPano3D
（Yang 等， 2025b））进一步将全景扩散与 3DGS 结合，

实现了高效的新视角渲染与交互式探索。另一类迭

代生成方法沿相机轨迹逐步外绘新视图，实现场景

的 渐 进 扩 展 与 延 展 性 重 建 。 代 表 性 工 作 Infinite 
Nature（Liu 等，2021a）首次提出“渲染—精炼—重

复 ”的 迭 代 范 式 ，GFVS（Rombach 等 ，2021）利 用

Transformer 建模长期一致性，Pose-guided Diffusion
（Tseng 等，2023）通过姿态调控实现精确视角控制，

而 Text2Room（Höllein 等，2023）与 SceneScape（Frid⁃
man 等，2023）则将 2D 图像生成与 Mesh/点云重建相

结合，WonderJourney（Yu 等，2024b）借助多模态语言

模型实现语义一致的场景延展，方法流程图如图 13
所示。LucidDreamer（Chung 等，2023）进一步通过优

化 NeRF 或 3DGS 提升几何一致性。

尽管基于 2D 先验的方法在视觉效果上表现出

色，但其在几何准确性和全局一致性上存在固有局

限。主要挑战包括：1）几何模糊性与纹理投影问题，

2D 模型难以推断复杂的遮挡关系，导致生成的场景

往往是“空心”的表面，一旦用户偏离既定轨迹，便会

出现拉伸、伪影或空洞；2）多视角不一致，即物体在

不同视角下呈现出相互矛盾的外观；3）迭代生成的

累积误差，在长距离漫游生成中，场景的尺度、风格

和几何结构容易随时间推移发生漂移，难以维持全

局闭环的一致性。

4. 3　基于视频先验的“世界建模”

随着视频扩散模型的快速发展，3D 场景生成逐

渐被统一视为一种视频生成问题，即通过时间建模

来隐式实现空间一致性。这种方法将跨模态生成从

静态图像提升到了动态时空。两阶段生成方法通常

先生成参考视频，再将其扩展或优化为动态三维表

示（如 4D Gaussians splatting）。 例 如 ，VividDream

（Lee 等，2024b）首先生成静态场景视频并进一步渲

染动画，4Real（Yu 等，2024a）以文本生成的参考视

频为中间表示，重建可多视角观看的 4D 动态场景；

DimensionX（Sun 等，2024）则从单幅图像出发，利用

可控视频扩散实现空间连续与时间一致的 3D/4D 
场 景 生 成 。 GenXD（Zhao 等 ，2024）与 CAT4D（Wu
等，2025b）则采用多视点—时间联合建模策略，实现

端到端 4D 场景合成，而 GameGen-X（Che 等，2024）
与 MagicDrive（Gao 等，2024b）则将用户动作、语义指

令与鸟瞰视图（bird’s eye view，BEV）表示相结合，实

现 可 交 互 的 动 态 驾 驶 与 游 戏 场 景 生 成 。 近 期 的

4K4DGen（Li 等，2024）与 360DVD（Wang 等，2024）进

一步在全景视频条件下生成球面一致的动态世界，

展现出连续的沉浸式世界建模能力。

虽然从图像迈向视频显著增强了动态真实性，

但该类“世界建模”方法仍面临严峻挑战：首先是高

昂的计算成本与显存需求，处理高分辨率、长时间序

图 13　WonderJourney 方法流程图（Yu 等，2024b）
Fig. 13　The pipeline of WonderJourney （Yu et al. ， 2024b）
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列的 4D 数据极大地限制了模型的普及与实时性；其

次是物理一致性的缺失，当前的视频生成模型主要

基于像素级的统计规律，而非底层的物理引擎，因此

常出现违反物理常识的现象（如物体凭空消失、非刚

体运动扭曲等）；最后，长程交互的可控性依然较弱，

在生成长序列时，如何精准响应用户的细粒度交互

指令并保持环境的永久性仍是通向真正的世界模型

必须跨越的障碍。

总体来看，从图像生成向视频生成的延伸不仅

显著增强了生成结果的空间一致性与动态真实性，

也为从“视觉生成”迈向“世界建模”奠定了技术基

础，标志着跨模态 3D 生成正向具备时空理解与交

互表达能力的世界模型时代迈进。

5　挑战及发展趋势展望

尽管跨模态 3D 生成技术在文本到 3D（text-to-

3D）、图像到 3D（image-to-3D）以及复杂场景建模等

方向上取得了突破性进展，但在统一表征、语义对

齐、几何一致性、物理可解释性及高效落地等方面仍

面临诸多挑战，严重制约了其向通用三维世界建模

与智能生成的进一步发展。综合分析当前研究现

状 ，未来跨模态 3D 生成的发展需重点突破以下

瓶颈：

1）统一表征体系的构建仍是实现通用 3D 生成

模型的关键难题。当前 NeRF、3DGS、SDF 与网格等

表示各具优劣，隐式方法可微但训练成本高，显式方

法高效却难以表达拓扑变化。开发能兼容多种表征

并在潜空间中统一编码几何、纹理和语义信息的结

构化表示，将成为未来趋势。

2）跨模态语义对齐与空间推理能力亟待提升。

现有模型主要依赖 CLIP 或 stable diffusion 等 2D 语义

先验，缺乏对“语言—视觉—几何”三模态的对齐机

制，难以准确推理物体在三维空间中的位置、尺度及

遮挡关系。如何在大规模训练数据中融入空间逻辑

与物理常识，使模型具备真实三维世界的语义理解

与推理能力，是提升生成质量与可控性的关键。

3）数据规模与分布偏差问题依然突出。高质量

3D 数据获取成本高、分布单一，导致模型泛化性受

限；仿真数据与真实场景之间的域差也使生成结果

在真实应用中表现退化。构建多模态、多场景、多尺

度的开放 3D 资产库，并探索自监督或合成—真实域

迁移学习，是未来必经之路。

4）生成物理一致性与可交互性不足。当前方法

多聚焦视觉逼真，而缺乏对光照、材质和动力学等物

理属性的约束，生成结果虽然看起来真实，却难以在

物理引擎或具身智能中直接使用。融合 PBR 渲染

模型、物理仿真约束及可微分渲染机制，实现几何、

纹理与物理特性协同生成，将成为迈向可交互世界

模型的重要方向。

5）高效计算与模型落地机制尚不完善。 SDS 优

化及大规模 Transformer 模型推理成本高、时延长，限

制了在生产级和实时场景中的应用。未来需在模型

量化、蒸馏与分布式推理框架上开展系统研究，结合

云—边—端协同和流式生成机制，实现高效、低延迟

的 3D 内容生成。

6）安全性、可解释性与人机共创机制仍需建

立。 跨模态 3D 生成在数据安全、偏差纠正及伦理

约束方面尚无统一标准，生成结果存在不可预测性。

未来应构建完善的模型纠错与偏差检测机制，引入

人类反馈回路与可解释生成策略，使系统具备自我

评估与自我优化能力。

本文系统综述了跨模态 3D 生成技术的研究进

展，从基础原理、核心架构到具体应用场景进行了全

面剖析。随着人工智能从二维内容生成向三维空间

感知的跨越，跨模态 3D 生成已成为连接虚拟世界与

物理现实的关键纽带，为元宇宙构建、数字孪生以及

具身智能等前沿领域提供了核心技术支撑。

通过梳理技术演进脉络，本文总结出该领域呈

现出的 3 个发展趋势：首先，在生成范式上，经历了

从“基于 2D 先验的优化迭代”向“基于 3D 原生数据

的直接生成”的根本性转变。早期的 SDS 蒸馏方法

虽然解决了数据匮乏问题，但受限于效率与几何伪

影；而随着 Objaverse 等大规模数据集的出现，基于

Transformer 和 流 匹 配 的 端 到 端 大 模 型（如 LRM， 
TRELLIS）正在成为主流，显著提升了生成的推理速

度与几何质量。其次，在三维表示上呈现出从“单一

显式/隐式表示”向“高效混合表示”演进的趋势。传

统的网格、点云与新兴 NeRF、3DGS 正通过三平面、

SDF-Mesh 等混合结构实现优势互补，在保证渲染高

保真度的同时，兼顾了生成的结构化与可编辑性。

最后，在任务维度上，正从“单一对象生成”迈向“复

杂动态场景与世界模型”的构建。研究焦点已不再

局限于静态物体几何重建，而是扩展至包含物理属
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性、时间动态及多对象交互的复杂场景生成，试图赋

予模型对物理世界的时空理解与模拟能力。

尽管当前技术在视觉真实感与生成效率上取得

了突破性进展，但在实现真正通用、物理一致且可交

互的“3D 世界模型”方面仍面临挑战。统一的多模

态表征体系、对物理常识的语义理解以及高效可控

的生成机制，将是未来学术界与工业界共同攻克的

重点。跨模态 3D 生成技术的持续演进，终将打破虚

拟与现实的边界，推动人工智能从感知智能向生成

智能与交互智能的全面升级。

致谢：本文由中国图象图形学学会多媒体专业

委员会组织撰写，该专业委员会链接为：https://www.
csig.org.cn/16/201612/491319.html。
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