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摘 要： 三维视觉作为计算机视觉、图形学、人工智能与光学成像的交叉学科，是构建具身通用智能与元宇宙的核

心基石。2025 年，以 VGGT（visual geometry grounding Transformer）为代表的前馈三维重建技术的突破，为空间智能

提供了坚实的场景三维理解基础，并大幅降低高质量三维内容的制作门槛；三维生成质量逐渐达到工业级扫描水

平，技术从单图实例生成向动态复杂场景的多实例前馈重建演进；三维重建与三维生成开始深度融合，逐渐实现复

杂场景在稀疏视点输入下的前馈式重建；视频生成技术正融入各式三维表征，推动 “感知—生成—交互” 一体化的

世界模型技术的发展，世界模型已被广泛认为是实现可泛化具身智能与通用人工智能（artificial general intelligence，

AGI）的关键路径；蕴含物理常识、因果推理与交互偏好的人类行为与第一人称视频数据开始得到广泛使用，成为突

破具身智能数据瓶颈、驱动具身智能 Scaling 的核心燃料；具身智能视觉—语言—动作（vision-language-action，VLA）

模型正从依赖专家演示的模仿学习，转向融合在线强化学习的复合架构，可在稀疏奖励下显著提升模型的泛化与探

索能力。这些技术突破奠定了“多模感知—三维建模—四维生成—实时交互”一体化智能架构的雏形，为空间智能

和具身智能的实质性发展提供了关键技术支撑。为促进学术交流，本文分析总结三维视觉领域前沿趋势，并遴选年

度十大研究进展，为学术界与产业界提供参考观点。
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Abstract： As an interdisciplinary field that spans computer vision， graphics， artificial intelligence （AI）， and optical imag⁃
ing， 3D vision serves as the cornerstone for constructing embodied general intelligence and the metaverse.  The “scaling 
law” paradigm， upon which AI development relies， faces significantly diminishing marginal returns and encounters bottle⁃
necks.  Thus， the focus of academia and industry is pivoting ever more clearly toward foundational subjects that are closely 
related to 3D vision， such as “world models”， “spatial intelligence”， and “embodied intelligence”， granting 3D vision 
with unprecedented strategic attention and developmental opportunities.  In 2025， the primary frontier trends in the field of 
3D vision can be summarized as follows.  1） Feed-forward 3D reconstruction that supports spatiotemporal multi-image 
input： with breakthroughs in feed-forward 3D reconstruction technologies， such as visual geometry grounded Transformer

（VGGT）， obtaining scene structure and motion information through spatiotemporal multi-image feed-forward methods has 
become increasingly simple， exerting two profound effects.  First， it provides a solid foundation to 3D scene understanding 
for spatial intelligence， allowing many traditional 2D vision problems to be solved more fundamentally in 3D space.  Sec⁃
ond， combined with efficient rendering technologies， such as 3D Gaussian splatting （3DGS）， the threshold for high-

quality 3D content production has been significantly lowered， paving the way for large-scale applications， such as digital 
twins and the metaverse.  2） Gradual fusion of 3D generation and 3D reconstruction： 3D AI generated content technolo⁃
gies， such as SAM3D support compositional and instance-level object generation under single-image input， with generation 
quality gradually reaching industrial-grade scanning standards while simultaneously integrating feed-forward reconstruction 
methods to gradually achieve the generation of authentic 3D structures and textures that are consistent with the input 
images.  This condition will support the feed-forward multi-instance reconstruction of dynamic complex scenes， signifi⁃
cantly improving real-time， multimodal perception and understanding capabilities in complex scenarios.  3） Integration of 
video generation and world models into embodied intelligence： Video generation technology is rapidly incorporating explicit 
or implicit 3D representations and evolving toward multi-view consistency， long sequences， and physical plausibility， 
directly driving the development of integrated “perception-generation-interaction” world model technologies.  These types of 
world models， combined with feed-forward 3D reconstruction technology， will form a complete “multimodal perception-3D 
modeling-4D generation-real-time interaction” 4D world model.  Simultaneously， world model methods have begun to serve 
embodied intelligence， and a unified framework of “understanding-generation-execution” has begun to emerge.  World mod⁃
els are widely regarded by the academic community as the key path to achieving generalizable embodied intelligence and 
ultimately leading to artificial general intelligence.  4） Human behavior and video data becoming the core fuel that drives 
breakthroughs： Human operational spaces and interaction videos constitute a “data goldmine” for training embodied intelli⁃
gence.  The vast amount of human behavior videos on the internet， along with first-person perspective data collected 
through simple devices， contain physical common sense， causal reasoning， and interaction preferences that serve as the 
natural fuel for breaking through the current data bottlenecks of embodied intelligence.  By performing explicit 3D percep⁃
tual reconstruction or latent space action alignment and learning on these data， a “data pyramid” base can be constructed to 
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drive the scaling of embodied intelligence.  5） Evolution of the embodied training paradigm from imitation learning to 
interaction-driven reinforcement learning： The technical evolution of embodied intelligence vision-language-action （VLA） 
models is shifting from a supervised fine-tuning paradigm that relies on expert demonstrations to a composite training archi⁃
tecture that integrates online reinforcement learning.  This shift effectively breaks the dependence on scarce high-quality 
data， enabling policies driven by sparse rewards to obtain generalization and exploration capabilities that surpass those of 
imitation learning， and solving the challenges of exploration and stable updates in continuous action spaces.  Simultane⁃
ously， the development of high-performance training systems and action-conditioned world models provides infrastructure 
support for large-scale interaction data generation and efficient policy evolution， marking a new “post-training” stage for 
embodied intelligence that is centered on “interaction-driven” approaches.  The top 10 selected research advancements of 
2025 in the field of 3D vision include the following： 1） feed-forward 3D reconstruction that builds the foundation models for 
3D vision （spatial intelligence）； 2） the convergence of the reconstruction and generation technical routes （video genera⁃
tion/3D generation）， moving away from mutual assistance toward preliminary integration； 3） 3DGS/4DGS continuously 
improving representation efficiency， triggering a surge in scene modeling and volumetric video applications； 4） 3D genera⁃
tion： a shift from single-object visual realism to structuralized components/scenes and physical interactivity； 5） from video 
generation to world models： oriented toward spatiotemporal consistency， physical plausibility， and interactivity； 6） unified 
multimodal large models for understanding and generation， serving spatial intelligence perception； 7） frontier shifts in digi⁃
tal humans： from appearance modeling to multimodal interaction； 8） human data becoming the essential fuel for breaking 
through the scaling law of embodied intelligence； 9） embodied intelligence foundation models that are evolving toward uni⁃
fied models of integrated “understanding-imagination-execution”； and 10） “post-training” moment of embodied intelli⁃
gence： the paradigm shift of VLA models from imitation learning to online reinforcement learning.  Collectively， these 
breakthroughs have established the prototype of an integrated intelligent architecture characterized by “multimodal percep⁃
tion-3D modeling-4D generation-real-time interaction”， providing critical technical support for the substantive advancement of 
spatial and embodied intelligence.  To promote academic discourse， this study extensively analyzes frontier trends in 3D vision 
and curates the top 10 annual research advances， offering valuable reference perspectives for academia and industry.
Key words： 3D vision； embodied AI； world model； reconstruction and generation； spatial intelligence

0　引 言

随着人工智能发展依赖的 Scaling Law 范式边际

效益显著递减、遭遇瓶颈，学术界与产业界的焦点正

日益明确地转向“世界模型”、“空间智能”和“具身智

能”等与三维视觉紧密相关的基础课题，三维视觉因

此迎来了前所未有的战略关注与发展机遇。多位人

工智能（artificial intelligence，AI）领域的领军人物也

为此提供了理论指引与技术验证。图灵奖获得者

杨立昆长期倡导构建能够预测和理解物理规律的世

界模型；AI 专家李飞飞则系统论述了空间智能是 AI
不可或缺的下一个前沿，并指出实现它需要具备生

成、多模态与交互能力的世界模型；诺贝尔奖获得者

谷歌 DeepMind 的首席执行官德米斯·哈萨比斯认为

当前以大型语言模型（large language model，LLM）为

主导的 AI 范式存在根本性局限，未来的突破在于让

AI 理解并交互于物理世界。

本文承接 2024 年度三维视觉前沿趋势与十大

进展（刘烨斌 等，2025），整理和总结 2025 年三维视

觉的前沿趋势和十大进展。截至 2025 年，三维视觉

方法已深度拥抱 Transformer 架构，初步确立了前馈

式重建与生成的主流技术范式。这一范式实现了对

互联网海量视频数据的端到端时空三维重建与生

成，其输出结果不仅包含几何结构，更初步展现了多

模态语义信息，从而奠定了“多模感知—三维建模—

四维生成—实时交互”一体化智能架构的雏形，为空

间智能和具身智能的实质性发展提供了关键技术

支撑。

主要的前沿趋势可归纳为以下 4 点：

1）前馈三维重建支持时空多图像输入。随着 
VGGT（visual geometry grounding Transformer）等前馈

三维重建技术的突破，通过时空多图像前馈式获得

场景结构和运动信息变得愈发简易，带来两大深远

影响：为空间智能提供了坚实的场景三维理解基础，

使得许多传统二维视觉问题得以在三维空间中获得
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更本质的解决；其次，结合 3D 高斯泼溅（3D Gauss⁃
ian splatting，3DGS）等高效渲染技术，使得高质量三

维内容的制作门槛大幅降低，为数字孪生、元宇宙等

规模化应用铺平了道路。

2）三 维 生 成 与 三 维 重 建 逐 渐 融 合 。 SAM3D
（segment anything model in 3D）等 3D 人工智能生成

内 容（artificial intelligence generated content，AIGC）

技术支持单图输入下的组件式和实例级物体生成，

生成质量逐渐达到工业级扫描质量，同时结合前馈

重建方式逐渐做到符合输入图像的真实三维结构和

真实纹理的生成，未来将支持动态复杂场景的前馈

式多实例重建，显著提高复杂场景的实时、多模态感

知和理解能力。

3）从视频生成、世界模型到具身智能的贯通。

视频生成技术正快速融入显式或隐式的三维表征，

向多视角一致、长序列以及具备物理合理性的方向

进化，直接推动了“感知—生成—交互”一体化的世

界模型技术的发展。这类世界模型结合前馈三维重

建技术，将形成完整的“多模感知—三维建模—四维

生成—实时交互”的 4D 世界模型。同时，世界模型

方法也开始服务于具身智能，理解—生成—执行统

一框架初现。世界模型被学界广泛认为是实现可泛

化具身智能并最终通向通用人工智能（artificial gen⁃
eral intelligence，AGI）的关键路径。

4）人类行为和视频数据成为驱动突破的核心燃

料。人类的操作空间与交互视频构成了训练具身智

能的“数据金矿”。互联网上浩瀚的人类行为视频、以

及通过简易设备采集的第一人称视角数据，其中蕴

含的物理常识、因果推理与交互偏好，是突破当前具

身智能数据瓶颈的天然燃料。通过对这些数据进行

显式的三维感知重建或隐空间的动作对齐与学习，可

以构建起驱动具身智能 Scaling的“数据金字塔”基座。

从模仿学习到交互驱动的强化学习具身训练范

式 演 进 ：具 身 智 能 视 觉 — 语 言 — 动 作（vision-

language-action，VLA）模型的技术演进正从依赖专

家演示的监督微调范式，向融合在线强化学习的复

合训练架构跃迁。这一转变有效突破了对稀缺高质

量数据的依赖，使策略在稀疏奖励驱动下获得超越

模仿学习的泛化与探索能力，解决了连续动作空间

探索与稳定更新的难题。同时，高性能训练系统与

动作条件世界模型的发展为规模化交互数据生成与

高效策略进化提供了基础设施支撑，标志着具身智

能正进入以“交互驱动”为核心的“后训练”新阶段。

本文从 10 个方面细化总结 2025 年三维视觉领

域的十大科研进展。2025 年度三维视觉主要进展

的整体框架如图 1 所示。

1　前馈式三维重建构筑三维视觉（空

间智能）基础模型

近年来，三维重建正从依赖多阶段、模块化迭代

优化的传统范式， 逐步演进为以大规模数据和模型

为核心的前馈式重建范式，并成为空间智能的重要

基础能力之一。相较于依赖反复优化的传统结构光

束 法/多 视 图 立 体 重 建（structure from motion/multi-
view stereo，SfM/MVS）或 NeRF（neural radiance field）

（Mildenhall 等，2022）/3DGS（Kerbl 等，2023）几何与

纹理贯通的端到端可微优化方法，前馈式重建进一

步将相机位姿计算、几何重建融为一体，实现了端到

端的一体化流程。该方法在计算效率、可扩展性以

及系统集成友好性等方面均展现出显著优势。前馈

式三维重建从大量数据中学习到的先验知识使其对

歧义性和输入变化具有显著更强的鲁棒性， 因而正

逐步成为空间智能基础模型的重要组成部分。

过去一年最具代表性的前馈式三维重建 VGGT
（Wang 等，2025d）提出一种统一的前馈 Transformer
（Vaswani 等，2017）架构，能够从单幅、多幅甚至数百

幅图像中一次性直接预测相机参数、深度图、点云图

和 3D 点轨迹等所有关键 3D 属性。相比于一次仅能

处 理 两 幅 图 像 的 2024 年 代 表 工 作 DUSt3R（dense 
and unconstrained stereo 3D reconstruction），VGGT 通

过引入交替注意力机制， 在帧内自注意力和全局自

图 1　2025 年度三维视觉主要进展

Fig. 1　Framework of major advances in 3D vision in 2025
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注意力之间切换，实现了对任意数量输入图像的灵

活、高效处理，推理速度极快。VGGT 开创了三维视

觉 “大一统” 模型。它打破了传统上不同 3D 任务被

孤立模型处理的壁垒，其意义在于证明了通过大规

模数据驱动，一个极简架构就能实现通用、高效的 
3D 场景理解，为构建实时、鲁棒的 3D 视觉系统奠定

了新的基础，并显著提升了点跟踪、新视图合成等下

游任务的性能。

1. 1　前馈式三维重建2025年的代表性工作

2025 年，前馈式三维大模型在多个关键维度

取得了系统性进展，主要体现在重建几何精度持

续提升、动态场景建模能力持续拓展和长时序泛

化能力显著增强三个方面，其代表性工作如图 2
所示。

1. 1. 1　重建几何精度持续提升

在训练数据规模不断扩大、模型结构持续演进

以及监督策略逐步完善等多重因素的共同推动下，

前馈式三维重建的几何精度在过去一年中实现了显

著跃升。

自 DUSt3R（Wang 等，2024）首次在三维视觉任务

中验证 Scaling Law 的有效性以来，VGGT（Wang 等，

2025d）、CUT3R（Wang等，2025e）、Pi3（Wang等，2025i）
和 Depth Anything3（Lin 等，2025b）等一系列方法不断

刷新相机位姿估计与三维几何重建的性能上限。

在数据层面，VGGT 与 CUT3R 几乎整合了当前

所有公开可用的、带有深度与相机姿态标注的多视

角训练数据，大幅提升了模型的泛化能力。在此基

础上，Depth Anything3 进一步将关注点从“数据规

模” 转向 “数据质量”，通过引入单目深度模型，对多

视角匹配生成的真值深度图中普遍存在的空洞区域

进行有效补全，从而显著增强了监督信号的完整性

与一致性。与此同时，面向动态场景的数据增量也

取 得 了 重 要 进 展 。 例 如 ，DynPose-100K（Rockwell
等 ，2025）与 SpatialVID（Wang 等 ，2025c）通 过 对

Panda-70M 数据集进行系统清洗，并补充相机位姿

与深度标注，构建了大规模动态视频数据集，进一步

丰富了可用于模型训练与评测的数据资源。

在模型架构方面，VGGT 设计了融合 frame-wise 
与 global self-attention 的分层注意力结构，并结合

DINO（Caron 等，2021）提取的图像特征，将 DUSt3R

图 2　前馈式三维重建 2025 年度代表性工作

Fig. 2　Representative works of feed-forward 3D reconstruction in 2025
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原本仅支持双目输入的框架成功拓展至多视角场

景。Depth Anything3 进一步对模型结构进行简化，

充分利用 DINO 尾部层完成多视角信息融合，在性

能与计算效率之间取得了更优平衡。SLAM3R 提出

层次化架构的端到端稠密重建新范式，通过两个前

馈神经网络分别实现局部多视角三维重建与全局增

量式点云融合，摆脱了对显式位姿解算和几何优化

的依赖。CUT3R 则提出了流式重建范式，使模型能

够以更高效率处理连续视角输人。在监督策略层

面，Pi3 在损失函数中显式引人相对位姿误差，有效

避免了以往方法中随机选取参考视角所带来的训练

不稳定问题，从而进一步提升了重建结果在多视角

间 的 一 致 性 与 鲁 棒 性 。 后 续 工 作 MapAnything
（Keetha 等，2026）则进一步将多种几何任务统一到

多模态网络中，从而实现灵活利用多模态信息，极大

提升泛用性与可控性。同时，Mast3R-SLAM （Murai 
等，2025），VGGT-SLAM （Maggio 等，2025）在前馈机

制中结合 BA 局部/全局优化和回环检测，构建了一

套 完 整 的 SLAM 系 统 。 此 外 ，AnySplat（Jiang 等 ，

2025c）、VolSplat （Wang 等，2025g）等工作则进一步

实现 3DGS 的重建，其结果可直接用于真实感渲染。

Rayzer （Jiang 等，2025a）和 E-Rayzer （Zhao 等，2025）
充分利用了大量无标注数据，实现了重建模型的自

监督预训练，从而进一步提升了 VGGT 网络的重建

精度。

1. 1. 2　动态场景建模能力持续拓展

前馈式重建正逐步从静态三维场景扩展至随时

间变化的动态场景估计。针对动态数据稀缺这一核

心瓶颈，过去一年的研究主要围绕训练范式迁移与

精细化运动建模两个方向展开。

在训练范式方面，研究工作形成了“微调适配”

与“免训练迁移”两条演进路径。受限于真实动态数

据规模有限，MonST3R（Zhang 等，2024a）与 PAGE-

4D（Zhou 等，2025b）采用“静态预训练 + 动态微调”

的策略，分别将 DUSt3R 与 VGGT 中学习到的静态几

何先验迁移至动态场景。Align3R（Lu 等，2025b）同

样通过微调适配，利用 DUSt3R 框架对齐不同帧之间

的单目深度，进一步优化全局相机位姿，得到世界坐

标系下的动态重建。Stereo4D（Jin 等，2025a）则通过

双目视频构建了大规模、带有三维运动标注的数据

集，并在此基础上训练 DUSt3R，取得了具有标志性

的精度突破。相比之下，Easi3R（Chen 等，2025d）另

辟蹊径，通过对 DUSt3R 注意力机制的深入剖析，揭

示其交叉注意力在隐式建模刚性视图变换中的关键

作用，并据此提出了一种基于注意力调制的免训练

动态场景拓展方法。沿着类似思路，VGGT4D（Hu
等，2025b）与 MUT3R（Shen 等，2025）分别在 VGGT
与 CUT3R 框架下，实现了静态模型向动态场景的免

训练自适应。

在结构建模层面，研究重心从逐帧点云估计向

全要素点级时序追踪深化。动态场景重建不仅要求

逐像素对齐的几何与相机位姿恢复，还需显式建模

时 间 维 度 上 的 几 何 对 应 关 系 。 Uni4D（Yao 等 ，

2025b）和 TrackingWorld（Lu 等，2025c）基于 2D track⁃
ing 与 单 目 深 度 估 计 ，进 行 3D 跟 踪 ，而 St4RTrack

（Feng 等，2025a）、SpatialTrackerV2 （Xiao 等，2025）、

Trace Anything（Liu 等，2025b）与 Any4D（Karhade 等，

2025）等方法，基于静态前馈模型引入点跟踪分支，

实现了对动态物体逐点运动轨迹的精细刻画。最新

的 D4RT（Zhang 等，2025a）则进一步革新了解码范

式，提出按需查询机制，通过统一的解码接口避免了

密集逐帧解码带来的计算冗余，使模型能够灵活查

询时空中任意点的三维位置，为高效的时空建模提

供了新的技术路径。另外，在场景与人体运动协同

重建方面，Human3R（Chen 等，2025f）基于 CUT3R 模

型 ，Josh3R（Liu 等 ，2025f）基 于 DUSt3R，UniSH（Li
等，2026）基于 Pi3 进行局部参数适配， 实现动态场

景与多人体运动的统一前馈重建。

1. 1. 3　长时序泛化能力显著增强

受限于 GPU 显存容量，早期前馈式重建方法对

输入视角数量和序列长度高度敏感。尽管这类模型

通常拥有数百至上千兆参数规模，即便在 A100-80G
等高端显卡上，也往往只能在较短序列（如 32 幅图

像）上进行训练，并在有限长度（如 200 幅图像）内测

试。如何在 “短训长测” 条件下实现稳定泛化，一直

是前馈式重建面临的核心挑战。过去一年中，研究

者通过重构模型架构与优化推理策略，在长时序泛

化能力方面取得了显著进展。目前，长序列泛化推

理主要围绕两类工作展开：一类是基于流式处理与

测试时学习的模型架构；另一类则是将基础重建模型

嵌入现有 SFM（structure-from-motion）/SLAM（simulta⁃
neous localization and mapping）框架中。

在模型架构层面，流式处理与测试时学习逐渐

成为主流趋势。CUT3R 提出基于循环神经网络的
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重建范式，将空间记忆编码至压缩状态空间，使模型

能够以近似恒定的内存与时间开销处理连续视角输

入，从根本上缓解了全局注意力模型随序列长度平

方增长的显存瓶颈。在此基础上，TTT3R（Chen 等，

2025e）进一步将 CUT3R 的流式模型重构为测试时

学习框架，将三维重建表述为空间记忆状态的在线

学习过程，并引入置信度引导的自适应状态更新机

制，有效缓解了短序列训练、长序列测试所带来的分

布 外 泛 化 问 题 。 StreamVGGT（Zhuo 等 ，2026）与

Stream3R（Lan 等，2025b）通过将 VGGT 的全局注意

力机制改造为因果注意力机制，实现了对长序列的

流式处理。然而，当前模型在处理长序列重建任务

时仍面临状态遗忘等挑战，导致重建质量随序列增

长而显著下降。为缓解这一问题，此类方法需借助

更多训练数据来充分训练模型。

在系统部署层面，分块处理并融入重建框架则

成为目前解决长序列漂移问题最有效的方法。在显

式融入重建框架层面，滑动窗口与全局对齐策略为

大 规 模 场 景 重 建 提 供 了 可 行 路 径 。 VGGT-Long 
（Deng 等，2025b）等方法采用跨窗口分块处理策略，

在局部上下文内维持恒定内存开销，并通过后处理

实现不同窗口预测结果的全局对齐，已在公里级自

动驾驶场景的重建上得到成功应用。SLAM3R（Liu
等，2025e）在利用滑动窗口机制的基础上，引入历史

帧检索机制与基于大模型的增量窗口对齐技术，使

其在前馈推理中具备隐式重定位能力，有效抑制长

程漂移，并在消费级单卡（4090D）上实现了 20+帧速

率（frames per second，FPS）的实时性能。这些工作

的共同进展，标志着前馈式重建模型已具备处理超

大规模连续数据的实际能力。

1. 2　前馈式三维重建工作未来展望

总体来看，过去一年中，前馈式三维重建在几何

精度、长时序泛化能力以及动态场景建模等方面均

取得了系统性进展。前馈式重建思路正逐步在三维

视觉相关任务中得到应用与拓展。同时，三维重建

本身也逐步演化为一种预训练任务，其输出的图像

与几何特征正成为支撑空间理解、空间生成与具身

智能的重要基础能力（见本文第 6 项进展）。随着更

大规模数据、更强模型结构以及重建与生成范式的

深度融合，前馈式三维重建有望在未来空间智能体

系中扮演核心感知与建模模块的角色。

2　重建技术与生成技术（视频生成/
3D 生成）路线相汇，从互助到初步融合

随着生成式人工智能的发展， 将欠定信息输入

条件下的三维重建理解为一种特殊的三维生成，已

成为三维视觉领域学者的基本共识。然而，从具体

技术实现来看，三维重建方法和三维生成方法仍是

独立发展的两条技术路线。三维生成方面：尽管大

部 分 如 CLAY（Zhang 等 ，2024b） 或 TRELIS（Xiang
等，2025b）的三维生成大模型都能实现单图输入下

的三维生成，但输入图像仅作为生成空间的条件， 
并无法确保获得重建结果与真实三维之间是仿射不

变的，甚至无法确保重建结果是像素对齐的。因此，

大部分单图或稀疏图像输入下的三维生成并不是严

格的三维重建。三维重建方面：自 2024 年以来，前

馈式方法如 DUSt3R（Wang 等，2024）、VGGT（Wang
等，2025d）等得到广泛关注，但本质上仍局限在还原

输入图像中的每个像素的三维位置以及相机信息，

并不涉及对不可见区域的猜想和重建，前馈式三维

重建极少引入生成技术。

2. 1　重建与生成技术2025年的代表性工作

进入 2025 年，三维重建与三维生成的技术边界

日益模糊，正经历从独立发展迈向深度融合的阶段。

面对稀疏视点输入下的欠定重建难题，视点缺失导

致对缺失区域的推断的需求，而纯粹的生成模型缺

乏对目标还原的忠实度。为此，学术界致力于探索

二者的深层互补机制，构建了多条以提升鲁棒性与

一致性为核心的技术演进路径。总体而言，这一融

合趋势主要体现为生成先验与几何约束的双向耦

合，表现为两个方面。一方面，“生成辅助重建”旨在

解决稀疏观测下的信息缺失问题。通过引入图像或

视频扩散模型的时空一致性和强泛化能力，将传统

的重建任务转化为“先验引导下的推断与补全问

题”；或者通过引入对象三维生成模型，通过局部对

象的理解和生成，完成场景的重建。另一方面，“重

建规范生成”旨在解决重建与生成过程中引入生成

机制带来的随机性、不可控性及不忠实度问题。本

文将该领域的最新进展归纳为重建信息引导生成、

生成先验辅助重建和重建生成迭代优化 3 个主要方

向，其代表性工作如图 3 所示。
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2. 1. 1　重建信息引导生成

该类型工作可分为针对静态对象采用 3D 原生

生成的研究以及针对动态场景采用视频生成的研

究。前者使用重建得到的几何线索作为条件，以约

束生成网络的输出，使其符合真实几何结构。例如 
ReconViaGen（Chang 等 ，2025）通 过 将 预 训 练 的 
VGGT（Wang 等，2025d）网络特征注入到 3D 生成模

型中，有效提升了生成细节与整体形态和真实物体

的一致性。Hi3DGen（Ye 等，2025a）则利用法向估计

来引导生成使网络对法向层面的细节特征更加敏

感，并与输入更加一致。此外，在一些特定场景下用

户希望通过自己给定的条件控制生成结果。针对这

类需求，Hunyuan3D-Omni（Team Hunyuan3D，2025）
集成了包含体素、点云、包围盒和骨架的多模态条件

引导，使用用户可以自由调整生成结果的外观、尺寸

和形态。类似地，SpaceControl（Fedele 等，2026）则通

过在测试时注入额外几何编码实现几何可控，使得

用 户 无 需 重 新 训 练 新 的 特 有 模 型 也 能 实 现 可 控

生成。

对基于视频生成的动态场景研究方面，则侧重

于利用重建获得的显式 3D 表示作为一致性约束，以

实现高质量的新视角视频生成。例如，ViewCrafter 
（Yu 等 ，2025d）、TrajectoryCrafter（Yu 等 ，2025b）及

Uni3C（Cao 等，2025）等工作首先通过深度估计构建

点云，并将其投影至目标视角的相机平面，利用这种

变形的点云视频序列作为条件输入注入到视频生成

模型中。DaS（diffusion as shader）（Gu 等，2025）将三

维点追踪数据转化为追踪视频（tracking video），并

以此作为视频生成模型的控制条件。VerseCrafter 
（Zheng 等，2026）提出 4D 几何控制表示，通过在同一

世界坐标系下统一描述动态场景几何信息，从而提

升相机与多目标运动控制的精度与一致性，实现 4D
几何控制动态视频生成的端到端框架。NeoVerse

（Yang 等，2026）通过重建 4D 高斯，利用其在新视角

下的渲染结果作为条件约束驱动生成过程。值得关

注的是，NeoVerse 提出了一种全新的训练范式，支持

直接利用单目视频数据进行训练，极大地拓展了数

据的来源。这些方法通过结合视频生成基座模型的

强大建模能力与显式 3D 表示的几何约束，显著增强

了 新 视 角 下 的 生 成 结 果 在 空 间 维 度 上 的 几 何 一

致性。

2. 1. 2　生成先验辅助重建

这类工作关注如何借助生成模型的先验提升欠

定信息下的重建完整性和重建质量。根据采用的生

成方法，可细分为 3 类。

1）通过图像生成算法提高静态场景的重建质

图 3　重建与生成技术 2025 年度代表性工作

Fig. 3　Representative works on reconstruction and generation in 2025

2286



第 31 卷 / 第 7 期 / 2026 年 7 月
刘烨斌，穆尧，叶琦，高林，韩晓光，陈安沛，段岳折，彭思达，邵天甲，张鸿文，张力，廖依伊，许岚，刘希慧，姚遥，胡瑞珍，

弋力，郭裕兰，连宙辉，刘子纬，陈宝权 / 2025年度三维视觉前沿趋势与十大进展

量。Matrix3D（Lu 等，2025d）通过对深度、相机位姿、

RGB 图像共同进行多模态生成式建模，实现了稀疏

视点输入下的任意新视点图像与深度同时生成，并

用以辅助 3DGS 的重建；UP2You（Cai 等，2025b）通

过图像生成模型构建了一个 “数据整流器”，将不规

则的图像集合整流为规整视角下的标准图像，间接

地实现三维重建。

2）通过借助原生 3D 生成算法，实现场景类的组

件对象三维重建。CAST（Yao 等，2025c）通过将场景

级重建分解为先估计物体位姿再生成 3D 模型两步

实现，并通过物理优化实现更真实的到场景的对齐；

SAM3D（SAM 3D Team，2025）则 通 过 Mixture-of-
Transformers（Liang 等，2025b）架构将位姿估计和三

维生成联合建模为共生生成任务， 实现单图像场景

的示例级对象重建。CUPID（Huang 等，2025a）通过

3D 形状与 UV 的共生生成间接实现了同时生成 3D 物

体与相机位姿估计，此外，CUPID 还利用估计的相机

位姿作为更精细化的纹理生成控制。这些通过生成

模型的先验进行重建的方式极大地提高了重建的质

量和适用范围。Mesh4D（Jiang 等，2026）进一步将原

生 3D 的重建式生成拓展到动态形变物体上，通过变

分自编码器（variational auto-encoder，VAE）将动态形

变场编码为一个生成式隐空间，并使用扩散模型通

过单视频直接生成物体的网格曲面及其动态形变。

3）借助视频生成算法实现动态场景三维重建。

Geo4D（Jiang 等，2025）通过对单视频动态场景共生

成点云图、深度图和光线图等多种互补的几何视频

形态，在推理时对齐并融合这些形态，实现对长视频

鲁棒且精确的 4D 重建；4DNex（Chen 等，2025h）则仅

从单图直接共生生成动态场景的 RGB 与点云图像

以得到场景动态点云表达；Lyra（Bahmani 等，2025）
则进一步在视频生成模型的基础上进行针对 3D 高

斯的自蒸馏，从而在推理时可以直接生成场景级别

的 3D 高斯表达。SV4D（Xie 等，2025b）设计了统一

的潜在视频扩散模型，通过视角注意力和帧注意力

机制的联合推理，从单目视频生成时序一致的多视

角 输 出 ， 进 而 实 现 优 化 式 动 态 3D 高 斯 重 建 。

ReconX（Liu 等，2026a）则使用重建的稀疏点云作为

引导以生成 3D 一致的新视点视频，并在此基础上通

过优化得到 3D 高斯的场景重建。CAT4D（Wu 等，

2025d）、Diffuman4D（Jin 等，2025b）分别针对一般场

景和虚拟数字人提出基于时间与视角采样的多路视

频生成模型，实现了将单视频或稀疏视点视频拓展

为时间、空间一致的多路视频的功能，并最终将其重

建为高精度的动态高斯表达。

2. 1. 3　重建生成迭代优化

重建与生成相互迭代优化的框架出现是另一个

重要趋势，通过反馈重建和生成的迭代反馈增强整

体 系 统 能 力 。 例 如 GenFusion（Wu 等 ，2025e）、

Free360（Bao 等，2025）、Difix3D+（Wu 等，2025b）和

GSFixer（Yin 等，2025）等工作探索了在迭代循环中

交替进行重建与生成。其中，Difix3D+通过在新采

样轨迹上生成含伪影的渲染图像，并利用单步扩散

模型对其进行优化，从而提升 3D 重建质量与新视角

合成效果。GenFusion 和 Free360 则在新采样轨迹上

渲染包含伪影的视频序列，并将其输入视频扩散模

型以生成无伪影结果，进而通过迭代反馈逐步优化 
3D 表示。这些工作重建提供粗几何结构作为生成

的起点，而生成结果又被反馈用于重建优化，使两者

协同提升整体输出质量。

2. 2　三维重建与三维生成工作展望

总体来看，2025 年以来的这些工作不仅在技术

表现上各自推进了重建或生成的边界，更为重要的

是，它们的设计理念都在逐步模糊重建与生成的界

限，使得两者在方法架构、条件输入与任务目标上趋

于统一。然而，虽然重建与生成的融合已经产生了

许多有效的尝试，目前的大多数方法从宏观而言仍

然局限于 “先重建再生成”、“先生成再重建”、“边生

成边重建”，距离一个统一任务的通用综合模型尚有

距 离 。 最 近 VIST3A（Go 等 ，2026）、Gen3R（Huang
等 ，2026）等 工 作 开 始 探 索 将 DUSt3R （Wang 等 ，

2024）、VGGT（Wang 等，2025d）等前馈式重建模型与

视频生成模型相结合，如 Gen3R 通过结合这二者的

隐空间同时实现了场景级生成与重建， 为构建通用

的重建与生成模型提供了新的思路。展望未来，如

何结合重建与生成领域各自前沿发展以设计一个可

支持稀疏输入、复杂动态场景的前馈式多模态信息

统一重建方法将是下一阶段的主要探索目标。

3　3DGS/4DGS持续提升表达效率，掀

起场景建模和体积视频应用热潮

随着计算机视觉与图形学技术的快速发展，复

杂场景的数字化记录已成为连接物理世界与虚拟空
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间的关键技术。2023 年 3D 高斯泼溅技术凭借显式

点云表示和可微分渲染在静态场景重建领域取得突

破，其兼顾质量与效率的特性为复杂场景建模提供

了新的三维表征、优化和渲染技术。2025 年，3DGS/ 
4DGS 的表达效率持续提升，掀起场景建模和体积视

频应用热潮。以下围绕静态场景的 3DGS 技术和动

态场景的 4DGS 技术分别总结 2025 年度进展。

3. 1　静态3D高斯重建技术代表性工作

2025 年，静态 3D 高斯重建技术在多视图重建质

量、训练收敛速度及实时渲染效率等关键维度持续

演进，各类新型三维表达范式竞相涌现，显著推动了

高斯重建技术从学术研究迈向实际落地应用，代表

性工作如图 4 所示。

在重建质量上，研究者主要聚焦于优化基元核

函 数 与 外 观 表 征 。 Student Splatting and Scooping 
（Zhu 等，2025）创新性地引入 Student-t 分布替代传统

的高斯分布，并允许负不透明度的存在，有效增强了

模型对细节的捕捉能力；DBS（deformable beta splat⁃
ting）（Liu 等，2025a）则提出了 Beta 核函数，并将传统

的球谐函数（spherical harmonics，SH）外观替换为球

形 Beta 外观函数，改善了边缘与高光的重建细节。

此外， Billboard Splatting（Svitov 等，2025）将高斯基

元的单一颜色属性替换为低分辨率纹理图， 提升了

场景纹理的保真度。

在重建效率优化层面，3DGS2（Lan 等，2025a）充

分利用了高斯优化过程中黑森矩阵的稀疏特性，引

入二阶牛顿法进行求解，将高保真场景的重建时间

压 缩 至 3～4 min 量 级 。 SpeedySplat （Hanson 等 ，

2025）则 通 过 设 计 高 效 的 剪 枝 策 略 ，剔 除 了 超 过 
90% 的冗余高斯基元，在极大幅度降低显存占用的

同时，显著加速了训练收敛过程。

在实时渲染效率上，学术界呈现出从体积辐射

场向更高效显式表面表达转型的趋势。Gaussian- 
Enhanced Surfel（Ye 等，2025b）提出了一种混合表达

机制，使用一组完全不透明的二维椭圆面片粗略构

建场景几何与外观，并辅以高斯基元补充细节。该

方法在训练阶段采用渐进式引导策略，实现了半透

明面片向完全不透明状态的平滑过渡；在渲染阶段，

图 4　静态 3D 高斯重建技术 2025 年代表性工作

Fig. 4　Representative works on static 3D Gaussian reconstruction in 2025
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利用 Z-buffer 技术直接通过传统图形管线渲染面片，

而高斯则以排序无关的方式混合叠加，并利用渲染

面片得到的深度图进行剔除实现精确遮挡关系。这

种无需排序的传统管线机制，在确保高质量渲染的

同时实现了三倍于原始高斯重建的加速，并彻底消

除了排序抖动引发的闪烁伪影，已成功在 WebGL 端

实现轻量化部署。类似地，MeshSplatting（Held 等，

2025）直接采用三角形作为基元，结合德布劳内三角

化生成网格，通过类似的渐进式不透明度优化策略

完成重建，以少量质量损失实现了与现代渲染引擎

的完美兼容。

在实时重建方面，GPS-SLAM （Peng 等，2025b）
延续 Gaussian-Enhanced Surfel 的混合表达思路，提

出了一种名为 Gaussian-Plus-SDF 的双尺度混合场景

表 达 。 该 方 法 采 用 符 号 距 离 场（signed distance 
filed， SDF）表示粗尺度的几何与颜色信息，并引入

稀疏可优化的 3D 高斯修复 SDF 中的色彩失真并补

充高频细节。这种表达将传统几何驱动 SLAM 方法

的高实时性与辐射场重建方法的高真实感相结合，

得益于 SDF 提供的粗尺度几何与颜色信息，所需优

化的高斯数量得以大幅减少，从而加速了高斯优化

收敛过程。GPS-SLAM 的扫描重建速度相比当前最

优方法提升一个数量级以上，实现了超高速（每秒

150 帧以上）且高保真的实时三维场景重建。

尽管静态高斯技术已臻成熟，但在大规模场景

重建与数据采集高效性方面仍存在瓶颈，特别是如

何彻底消除各类伪影以确保任意视角观察的鲁棒

性，依然是当前亟待攻克的难题。展望 2026 年，随

着大模型技术的深度渗透，利用大规模生成模型提

供的强先验知识解决过拟合问题，并切实提升重建

鲁棒性，将成为核心研究方向（参见本文第 2 项进

展）。静态高斯重建技术有望突破“最后一公里”，真

正成为高质量的复杂场景建模工具，实现落地漫游、

虚拟现实/增强现实等应用服务。

3. 2　动态4D高斯重建技术代表性工作

2024 年至 2025 年间，4DGS 技术也是围绕 “高

效表达”与“高质重建”两大目标快速演进：从原生 
4D 高斯的理论探索，到高质量重建、渲染效率提升、

存储压缩和长序列处理的工程优化，显著缩小了研

究原型与实用系统之间的差距，4DGS 重建基本达到

to B 级别应用。动态 4D 高斯重建技术代表性工作

如图 5 所示。

图 5　动态 4D 高斯重建技术 2025 年代表性工作

Fig. 5　Representative works on dynamic 4D Gaussian reconstruction in 2025
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动态场景建模面临的核心挑战源于时间维度的

引入，传统的逐帧重建策略会带来存储需求的线性

增长和时间连续性的缺失。4D Gaussian Splatting 
（Wu 等，2024）和 4D-Rotor Gaussian Splatting （Duan
等，2024）分别独立提出的 4DGS 将动态场景建模为

连续的 4D 时空体积，使用原生 4D 高斯直接表示时

空结构，自然支持任意时空点的采样和渲染，同时利

用 4D 几何的内在属性，用紧凑的参数直接编码运

动，避免了冗余的中间表示。通过全局优化和时空

密度控制，智能地分配计算资源，用最少的高斯图元

覆盖最复杂的动态变化，为后续工作奠定了表示层

面的理论基础。

随着研究的深入，工作重点逐渐转向提升方法

的实用性。在渲染效率方面，4DGS-1K（Yuan 等，

2025）通过时空变异评分剪枝和活跃高斯掩码机

制， 实现了 1 000+ FPS 的渲染速度，同时将存储需

求降低为原来的 1/41；Temporal Gaussian Hierarchy
（Xu 等，2024）针对长视频建模，观察到动态场景中

不同区域具有不同程度的时序冗余，据此构建多层

级 4D 高斯表示，每层只需加载对应片段 4D 高斯进

显存， 仅用 17. 2 GB 显存即可处理 18 000 帧的长序

列。在功能拓展方面，FreeTimeGS（Wang 等，2025h）
允许高斯在任意时间和位置出现的 4D 表示，通过为

每个高斯赋予运动函数模拟物体的物理移动，有助

于在时间维度上重用高斯图元，降低表示冗余并提

升时序一致性；SharpTimeGS（Liao 等，2026）通过生

命周期调制运动与平顶时间可见性函数增强高斯图

元表征能力，进一步在时间维度上重用高斯图元，同

时 保 持 动 静 态 建 模 能 力 并 提 升 时 序 一 致 性 ； 
4DSloMo（Chen 等，2025g）引入多相机的时空间插采

集，借助 4DGS 建模所具备的时空联合建模能力，实

现对非同步相机进行 4D 重建，提升了对高速人体对

象运动的高效高质重建；Split4D（Hu 等，2025a）基于

流式特征学习策略实现无需视频分割的场景解耦重

建，为动态场景的编辑和交互提供了新的可能性。

STGS（Li 等，2024）通过将运动建模为非线性复杂运

动的同时渲染特征解码图像， 实现了高质量重建。

4DGV（4D Gaussian videos）（Dai 等，2025a）通过运动

分层表示实现动态分离， 提高了具有大幅度运动的

物体的渲染质量。总体而言，相比于逐帧的 3DGS
重建，4DGS 联合考虑时空信息，重建结果得以更加

时空连续，重建和渲染质量达到可用水平，同时表达

效率更高效，初步满足互联网数据传输带宽要求（2 
MB/s）。

上述 4DGS 方法能达到满足高质量重建效果以

及低功耗终端的实时交互渲染能力。然而，在重建

速度和采集便捷性方便仍距离大规模商业落地应用

存在差距。目前，重建 1 min 的数据仍需要小时级以

上时间，并且需要规模化相机阵列。首先，为降低相

机数量需求，利用视频生成技术辅助新视点生成，实

现动态场景的高斯泼溅重建是当前的主流思路（参

见本文第 2 项进展）。同时，还有一类方法通过引入

运动信息进行单视频重建，MoSca（Lei 等，2025）利用

从基础视觉模型提取的先验知识得到新的运动支架

表示对底层运动和变形进行紧凑平滑的编码，从而

实现场景几何形状和外观与变形场解纠缠，完成了

对单目视频的动态重建；Shape-of-Motion （Wang 等，

2025f）通过具有时变平移和旋转的全局 3D 高斯表

示动态元素，使用低维刚性运动基对运动轨迹进行

正则化并将噪声观测整合到全局一致的场景估计

中，依靠单目视频实现了 2D、3D 追踪和动态场景重

建；SplineGS（Park 等，2025）利用创新的运动自适应

样条进行动态运动建模，有效地从复杂的单目视频

建模动态场景。目前，这类型的重建质量仍远低于

密集相机阵列的 4DGS 重建方法。

针对快速重建能力研究，前馈重建的兴起将逐

场景优化范式转变为数据驱动的直接推理范式，为

快速重建和可泛化性提供基础（参见本文第 1 项进

展）。其中，BTimer（Liang 等，2025）采用子弹时间公

式化，聚合所有上下文帧的信息预测目标时刻的完

整场景，仅需 150 ms 即可从单目视频完成动态场景

的 3D 高斯重建；MoVieS（Lin 等，2025a）使用像素对

齐的可变形高斯并显式监督其时变运动，在单一框

架内统一了外观、几何与运动的建模，1 s 内完成 4D
重建的同时支持场景流估计和运动物体分割等零样

本 任 务 ；4DGT（4D Gaussian Transformer）（Xu 等 ，

2025b）完全使用真实世界单目视频训练， 以滑动窗

口方式处理 64 帧输入并通过密度控制策略有效扩

展至长序列，在跨域泛化能力上取得显著突破。这

一范式转变使动态场景重建的时间成本从小时级降

至秒级。然而，需看到这类研究目前仅能处理单视

点输入，且仅能生成极小视点范围内的自由视点视

频内容。

展望 2026 年动态场景高斯建模技术，通过融合
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生成技术和前馈技术，有望实现少量视点甚至单视

点下的高质量内容重建；4DGS 的数据表达效率和压

缩效率有望进一步提升，适配当前网络带宽下的实

时传输应用；最后，在有先验类别场景，如人体为主

的动态场景，实现纯 RGB 相机的实时动态高质量重

建能力是应用趋势。随着场景解耦、运动理解和零

样本泛化等能力的持续提升，4DGS 有望成为增强现

实、影视制作、自动驾驶仿真乃至具身智能等领域的

基础设施级技术，推动动态三维内容从 “昂贵的专

业制作”走向“普惠的即时重建与生成”。

4　三维生成：从单体视觉逼真到部件

场景结构化、物理可交互能力跃迁

2025 年，三维生成进入从视觉优先向结构与物

理优先转变的关键期。技术进展呈现 5 个互联主

线：1）更精细的几何表征与大规模潜空间推动微观

细节恢复；2）三维原生纹理实现高保真物理基础渲

染（physically based rendering，PBR）输出并解决投影

伪影；3）部件级生成在 vecset 与 sparse-voxel 路径上

实现可控与高精度拆装；4）场景生成从语义解耦走

向全局协同并借助通用基础模型扩展开放世界能

力；5）与 CAD、装配及绑定流程融合，推动工业与游

戏级可装配、物理一致的生成。整体上，表征创新、

结构化潜空间与跨模态大模型成为贯穿全链条的核

心动力，研究重心由单体视觉逼真向结构一致、物理

可交互的系统能力迁移。

4. 1　三维生成2025年的代表性工作

2025 年三维生成代表性工作如图 6 所示，主要

体现在 5 个研究方向。

图 6　三维生成 2025 年代表性工作

Fig. 6　Representative works on 3D generation in 2025
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4. 1. 1　更精细的三维生成（几何细节、表征与大规

模潜空间）

2025 年，三维几何生成的研究重心实现了从描

述 宏 观 结 构 向 恢 复 微 观 细 节 的 跨 越 。 年 初 的

Hi3DGen（Ye 等，2025a）率先探索了相关方向，该方

法通过利用从图像中得到的 Normal Map 作为中间

桥梁实现了精细化的三维生成，为相关研究提供了

新的方向。然而，这种依赖中间表示的方法框架并

未 直 接 在 三 维 结 构 上 进 行 优 化 ，针 对 这 一 问 题 ，

Direct3D-S2（Wu 等 ，2025）通 过 空 间 稀 疏 注 意 力

（spatial sparse attention，SSA）机制使得在高分辨率

下的生成训练成本大幅降低，Sparc3D（Li 等，2025）
从几何表征的角度进行了创新，提出将 Mesh 转为新

的几何表征方式，实现了在同一框架下的精细化三

维生成，但其较高的训练成本和复杂的数据预处理

都限制了该方法的使用。Lattice（Lai 等，2025a）进

一步在几何表征上了进行创新，通过设计动态调节

的几何表征方式 VoxSet，在精度和效率上实现了兼

顾。在此之后，Trellis. 2（Xiang 等，2025）提出了同时

编码形状和外观的几何表征结构 O-Voxel，并且减少

了对数据预处理的要求，进一步实现了更友好的精

细化三维生成。未来研究将更专注于几何表征方面

的创新和更简单的方法框架。

4. 1. 2　高保真与三维原生纹理合成

三维纹理生成领域正在经历从“多视图投影拼

接”向“3D 原生材质建模”的范式跃迁。TexVerse
（Zhang 等，2025k）通过发布超大规模数据集，为高

泛化纹理模型的训练奠定了数据基础，促使研究视

角从局部纹理扩展至全局特征。为了解决传统投影

技 术 引 发 的 接 缝 与 伪 影 问 题 ，UniTex（Liang 等 ，

2025）率先提出在 3D 连续表面坐标系中直接生成材

质，实现了几何感知的精准对齐。在此基础上，针对

表征精度的提升出现了 3 条互补路径： TEXTRIX
（Zeng 等，2025）提出基于潜在属性网格的原生纹理

生 成 方 法 ；NaTex （Lai 等 ，2025b）利 用 点 集 向 量

（VecSet）建 模 材 质 以 突 破 网 格 分 辨 率 限 制 ；而

LaFiTe（Chen 等，2025a）则通过结构化潜空间确保了

建模的稳定性。近期，TRELIS. 2（Xiang 等，2025）进

一步引入 O-Voxel 潜空间，在原生 3D 框架下实现了

高分辨率的 PBR 输出，标志着生成纹理在视觉细节

上能已能媲美 2D 扩散模型。当前的研究重心已从

单体建模转向场景级材质统合，旨在整合不同表征

的泛化力与工业级解耦技术，产出具备物理一致性、

可跨场景通用的材质参数集，从而为数字孪生与具

身智能提供高保真的视觉与物理交互支持。

4. 1. 3　三维部件生成

部件生成分别在基于 sparse voxel 以及 vecset 两

种原生表征上进行探索，PartCrafter（Lin 等，2025）、

PartPacker（Tang 等，2025）和 BANG（Zhang 等，2025i）
基于 vecset 的表征，实现了端到端的自适应的精细

部件结构的生成，其中 PartPacker 引入 Dual Volume
的拓扑先验，一定程度上缓解了网络自适应拆件时

的几何奇异性。而 X-Part（Yan 等，2025）采用“先分

割后补全”多阶段策略，旨在可控以及高精度的部件

生成。OmniPart（Yang 等，2025）作为 sparse voxel 表

征的尝试，引入了分割图条件下的自回归预测部件

bbox，也实现了可控，高效的部件生成。

4. 1. 4　三维场景生成

在场景生成任务中，现有工作均致力于解决多

物体间的空间布局与几何一致性难题，但在解决路

径上各有侧重。针对复杂场景中物体布局混乱、易

穿模的问题，CAST（Yao 等，2025c）提出了 “语义先

验解耦” 方案，利用大语言模型构建关系图来约束

独立生成的物体位姿，通过明确的语义逻辑显著改

善了物理合理性。然而，这种分治策略难以捕捉物

体间微妙的紧密耦合关系 （如相互遮挡与光照影

响），MIDI（Huang 等，2025）进而转向 “全局协同生

成”，通过在扩散模型中引入多实例注意力机制，实

现在同一生成流中同步优化多个物体，强化了整体

场景的视觉连贯性与几何协调性。为了进一步突破

上 述 方 法 对 特 定 类 别 的 依 赖 并 解 决 泛 化 难 题 ，

SAM3D（SAM 3D Team，2025）引入了 “通用基础模

型” 驱动的思路，利用大规模分割先验实现了 “万物

三维化” 的几何初始化， 弥补了场景生成在开放世

界（open-world）场景下通用性不足的问题，为构建多

样化场景提供了高泛化的几何底座。

4. 1. 5　三维生成方向的其他多元化发展（结构化、

CAD、绑定与装配）

三维生成技术已不再局限于单纯的形状建模，

而是与工业计算机辅助设计（computer aided design，

CAD）流程、游戏建模及物理可装配性需求深度融

合，呈现多方向并行发展的态势。在工业 CAD 制造

领域，多种 CAD 表征方法均取得了阶段性进展：

CAD-MLLM（Xu 等，2024）以 CAD 命令序列作为核心
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表征形式，基于多模态大模型实现 CAD 命令序列的

生成，支持多种输入模态到参数化 CAD 模型的统一

生成任务；AutoBrep（Xu 等，2025）则采用边界表示

（boundary representation，BRep）方法，将 BRep 中的

面、边及拓扑关系转化为离散标记序列，可支持复杂

实体的长序列建模及单阶段训练过程。在游戏中建

模的下游应用场景，如布线、多边形网格生成等任务

中，RigAnything（Liu 等，2025）模型能够实现无模板

约束的关节与骨骼拓扑生成及蒙皮权重分配，有效

推动了通用化绑定技术的发展；BPT（blocked and 
patchified tokenization）（Weng 等，2025）通过块级索

引与补丁聚合策略对网格序列进行压缩，为高效处

理更高面数的网格数据提供了可行方案；BrickGPT
（Pun 等，2025）基于自回归语言模型生成物理稳定

的互锁式积木结构，融合物理约束检测与有效性回

滚机制，保障了生成结构的可装配性与力学稳定性。

4. 2　三维生成工作未来展望

展望未来，三维生成将由模块化研究走向系统

化工程。短期内，几何与材质表征的统一、结构化潜

空间与多尺度解耦将成为提升精度与泛化的主攻方

向；中期将见证跨模态基础模型（融合视觉、语言与

物理模拟）带来的普适生成能力，支持开放世界的即

插即用三维化；长期看，物理可交互的数字孪生、与

CAD/制造流程的无缝对接以及实时可控的高分辨

率生成将成为产业化落地的关键。同时，低成本标

注、可解释性的评估框架与标准化基准数据集是推

动学术向工业转化的必要条件。

5　从视频生成到世界模型：面向时空

一致、物理合理与可交互

2025 年，世界模型成为三维视觉和计算机图形

学等领域最受关注的焦点之一。随着大语言推理模

型、多模态大模型、视频生成和三维重建等技术快速

发展，研究者能够以更高层次建构和预测复杂世界

状态，使 “可理解、可预测、可交互” 的数字世界逐渐

成为可能。

5. 1　视频世界模型2025年代表性工作

2025 年在世界模型的研究工作方面取得了一

系列进展，主要聚焦于物理感知、空间一致和长序记

忆等核心问题。该领域正处于蓬勃兴起的快速发展

期，新技术迭代迅速，新范式层出不穷，在具身智能、

空间智能和智能驾驶等应用场景将产生实用价值。

美国工程院院士、斯坦福教授李飞飞指出，世界模型

在机器人、教育、医疗保健、制造业、农业、虚拟现实

（visual reality，VR）和 增 强 现 实（augmented reality，

AR）等多个方面都有广阔应用前景。图灵奖得主 
LeCun 也指出，仅仅文本和语言是不够的，AI 系统需

要理解现实世界，具备一定的常识，以及推理和规划

的能力，拥有持久记忆。

世界模型被定义为编码环境知识并模拟其动态

变化的数字引擎，能够在语义、物理、几何与动态等

多重复杂世界（无论虚拟或现实）中进行理解、推理、

生成和交互的模型。当下，以 Sora 为代表的视频生

成模型已经在视觉质量上得到优异的结果，实现“表

面忠实”，世界模型技术则进一步推进至“一致性忠

实”和“物理内在忠实”，保证时空一致性，支持复杂

物理的交互和控制。通过世界模型，可以实现对物

理世界未来状态的精确预测和演化模拟，由“视觉合

理”迈向“物理真实”。针对使用视频生成模型构建

世界模型所面临的挑战，包括物理合理性不足、空间

一致性较弱、缺乏长序列和记忆以及难以交互式生

成 4 个方面，2025 年出现了许多优秀的视频世界模

型解决上述问题，其代表性工作如图 7 所示。

5. 1. 1　物理合理性方面的工作

在提升视频生成结果的物理合理性方面，现有

方法主要分为两类：隐式先验注入与显式先验注入。

隐式先验注入的方法将视频理解模型的物理先验知

识蒸馏至视频生成模型，在尽可能保持原始视频模

型架构的情况下引入新的优化约束项，隐式提升视

频结果物理合理性。DiffPhy（Zhang 等，2025c）使用

大语言模型在物理常识、语义一致性和与预期物理

现象等方面添加额外的约束项，并添加新的注意力

层关注不合理的物理情境。VideoREPA（Zhang 等，

2025e）将 视 频 理 解 模 型（video foundation model，
VFM）的物理能力迁移到生成模型，提出词元关系蒸

馏损失函数，提升物理合理性。对比隐式方法，显式

先验注入方法构建场景或物体的几何代理，显式预

测 物 体 的 运 动 状 态 后 以 引 导 视 频 生 成 。 VLIPP
（Yang 等，2025d）基于多模态模型预测二维包围盒

的运动轨迹；ReVision（Liu 等，2026b）提取粗糙视频

中的三维形状与运动信息，结合参数化物理先验模

型（parameterized motion prior model，PMP）优 化 结

果；PhysCtrl（Wang 等，2025a）则将物体分割并重建
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为三维点云，再基于扩散模型生成物理轨迹。此外，

部分方法在生成视频时同步生成动作/3D 表征，联

合视觉表观先验与物理约束，提高世界模型的几何

与物理感知能力。例如，VideoJAM（Chefer 等，2025）
引入光流信息，Tesseract （Zhen 等，2025）同步生成

深度和法向信息，4DNeX （Chen 等，2025h）则约束生

成 4D 点云场景。值得注意的是，商业模型如 Sora2
和 Veo3 在物理合理的视频生成方面也取得了很好

的效果。

除了基于数据驱动方式，直接在重建的三维场

景上显式地集成物理仿真引擎，并生成物理真实的

结果也出现了许多工作。目前方法主要探索基于三

维 高 斯 泼 溅 的 场 景 加 入 物 理 方 程 约 束 ，例 如 ，

RainyGS（Dai 等，2025b）生成视觉和物理真实的降雨

仿真效果，FieryGS（Shen 等，2026）引入燃烧和炭化

方程，模拟符合物理规律的火焰传播和烟雾生成。

5. 1. 2　空间一致性方面的工作

多视角一致性是世界模型实现空间连贯感的关

键。现有研究亦分为隐式学习与显式学习两类。隐

式学习方法采用数据驱动的路径，需要使用渲染引

擎或特殊方法采集的多视角数据，并对视频模型结

构进行调整，隐式学习多视角特征，实现多视角一致

性视频生成。ReCamMaster（Bai 等，2025a）将相机轨

迹输入到 DiT 视频生成模型，实现已有视频的新视

角变换。SynCamMaster（Bai 等，2025b）和 SV4D 2. 0
（Yao 等，2025a）同步预测多个视角的视频结果，并

扩展引入多视角注意力，提升多视角一致性。与隐

式方法不同，显式学习方法则采用“3D 重建—新视

角渲染—引导生成”链路，将粗糙投影结果作为条

件，引导扩散模型重绘与生成视频细节，实现多视角

几何一致且纹理逼真的视频生成。ViewCrafter（Yu
等，2025d）从稀疏图像出发，实现精确相机控制的场

景的新视角合成。TrajectoryCrafter（Yu 等，2025b）将

上述思路扩展至动态场景，由动态点云引导新视角

合成。点云以外的三维表示也被用做控制信号，例

如 DaS（Gu 等 ，2025）采用 3D 轨迹视频 ，而 GS-DiT
（Bian 等，2025）则采用 4D 高斯表示。

三维高斯的渲染结果真实且本身具备良好的三

维一致性，也可用于构建世界模型。例如，GWM
（Gaussian world model）（Lu 等，2025a）采用了与潜空

图 7　视频世界模型 2025 年代表性工作

Fig. 7　Representative works on video world models in 2025
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间扩散模型（latent diffusion model，LDM）类似的思

路，使用 VAE 对高斯场景进行压缩，并在隐态空间

中构建扩散模型。另一类方法则更加深入地利用三

维高斯的显示特点，对高斯球进行三维变换，生成未

来场景。例如，GaussianWorld（Zuo 等，2025）根据自

车移动进行仿射变换，生成新区域并添加物体运动

信 息 ，得 到 未 来 状 态 。 ManiGaussian++（Yu 等 ，

2025c）针对双手机械臂场景进行设计，构建主导变

形模型和跟随变形模型对高斯进行变换，模拟物体

抓取等操作。

5. 1. 3　长视频生成和构建记忆机制方面的工作

基于视频生成构建世界模型的核心之一是确保

长视频生成过程中的时空一致性，需要构建记忆机

制。当前工作也主要分为显式记忆和隐式记忆两

类。显式记忆方法使用三维重建技术作为载体，直

接对 3D 记忆进行渲染作为输入。例如， DeepVerse
（Chen 等，2025b）和 EvoWorld（Wang 等，2025b）在预

测未来视频结果的同时构建点云场景，引导后续生

成。Spmem（Wu 等，2025f）构建了 3 类记忆模块，包

括短期、长期和稀疏情景记忆， 实现长时序生成。

隐式记忆方法使用 Transformer 的 Context 窗口或键

值缓存（key-value cache，KV Cache）存储历史信息，

避 免 重 建 误 差 。 例 如 ，Context as Memory（Yu 等 ，

2025a）根据视野范围对历史帧进行检索并提供上下

文信息，FramePack（Zhang 等，2025d）根据重要性对

历史帧进行压缩，高效生成时序一致的长视频结果。

相关工作也提出混合记忆机制，采用隐式记忆和弱

三 维 重 建 的 路 径 。 例 如 ， VMem（Li 等 ，2025b）和

RTFM 基于重建的点云场景或空间位置和朝向信息

检索历史帧，引导预测未来状态，期望融合显式和隐

式的优势。

5. 1. 4　交互式生成方面的工作

视频世界模型交互式生成也是重要研究问题。

一类交互式方法关注于从视频数据中学习视角交互

信息， 以增强模型的空间理解能力。例如，YUME
（Mao 等，2025）将相机的相对位置和朝向变化使用

文 本 编 码 ，控 制 视 频 生 成 ；NWM（navigation world 
model）（Bar 等，2025）将相机参数作为自适应实例标

准化（adaptive instance normalization，AdaIN）参数，并

使用交叉注意力融合前序帧特征。另一类交互式方

法则以额外的用户动作或机器人动作为输入，实现

对视频内容交互生成。例如，Astra（Chen 等，2025c）

提出了 ACT-Adapter 的模块，编码动作信息并注入

至视频模型；DWS（He 等，2025a）提出了运动强化损

失，更加关注由动作引起的视频的区域变化。工业

界在交互式视频世界模型领域也快速发展，例如腾

讯开源了混元世界模型 1. 1；昆仑万维开源 Matrix-

Game 2. 0。Google 发布了 Genie3，可以实时生成数

分钟长的视频结果， 并模拟主体和环境的真实的交

互效果，也可以确保长时序的一致性。WorldLabs 发

布了 Marble，可以通过单幅图像或文本创建三维世

界，并且支持交互式的编辑、扩展和融合，得到多种

表示的场景输出结果。

除了基于视频模型的方法，隐空间世界模型通

过在特征空间中建模动态变化，避免直接进行高维

像素级预测，从而实现更高的计算效率与建模紧凑

性。这类方法通常借助预训练图像编码器或自监督

视频表示模型，在隐态特征空间中进行时间序列建

模与未来状态预测。典型工作包括 Meta FAIR 团队

提出的 DINO-world（Zhou 等，2025a）（在 DINOv2 的
特征空间中训练视频世界模型）和 V-JEPA 2 （Ass⁃
ran 等，2025）（采用自监督学习框架，从视频中学习

统一的表示空间）。

5. 2　未来世界模型工作展望

以上系列研究验证了构建可交互的物理真实的

世界模型的可行性，在多方面展现了优异效果，并在

智能驾驶、具身智能和影视游戏等多方面有应用价

值。然而，尽管世界模型取得了显著进展，仍有许多

值得进一步探讨的问题。首先，虽然已有很多方法

探索生成物理合理的视频合成结果，但是如何在任

意情景下确保物理可靠性，并支持物理参数的精细

化控制仍是值得探索的问题。其次，三维一致和交互

式的场景生成在长时序生成方面仍面临瓶颈，如何实

现真正无限场景的生成并实现完全准确的历史记忆

仍值得研究。最后，尽管现有方法实现了虚拟场景的

构建和模拟，如何对真实的场景进行虚拟复刻，并且

支持一系列探索和交互也是值得探索的方向。

6　理解与生成统一的多模态大模型服

务空间智能感知

空间智能（spatial intelligence）在 2025 年被学术

界 公 认 为 视 觉 语 言 模 型（vision-language model，
VLM）从 “读图” 迈向 “世界模型” 的关键一步。随
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着具身智能（embodied AI）和自动驾驶等领域对物

理世界理解需求的爆发，仅具备语义感知的 VLM 已

无法满足实际应用中对三维空间推理、导航和操作

的要求。

2025 年，学术界在空间智能的理论体系、数据

构建、架构创新及训练范式上均取得重要进展，标志

着视觉语言模型正式从二维图像的被动观察者向三

维环境的主动思考者转变。空间智能感知 2025 年

代表性工作如图 8 所示。本节在基础评测基准、训

练数据、模型架构、训练方法以及迈向世界模型的超

感知探索等方面回顾 2025 年度空间智能感知方向

的代表性研究工作。

6. 1　基础评测基准方面

2025 年 的 综 述《Spatial Intelligence in Vision-

Language Models》首次为空间智能建立了清晰的认

知层级体系，将其划分为空间感知（perception，如 3D
检测）、空间理解（understanding，如相对位置推理）

以及空间外推（extrapolation，如新视点生成与路径

规划）3 个递进水平。为了精准评估这些能力，VSI-
Bench（Zuo 等，2025）引入了基于视频的“看、记、忆”

（see，remember，recall）评估范式，考察模型在观测环

境 后 构 建 隐 式“ 认 知 地 图 ”的 能 力 。 此 外 ，Real⁃
WorldQA（XAI 等，2024）和 OmniSpatial（Jia 等，2026）
等综合基准的推出，覆盖了从基础感知到复杂逻辑

推理的全方位能力，揭示了当前模型在跨认知层级

整合方面的不足。

6. 2　训练数据方面

2025 年，空间专用数据集爆发式增长。据统

计，仅 2023 至 2025 年间就涌现了 21 个主要的空间

训练语料库，数据量级呈现出明显的加速趋势。研

究重心从通用的图文匹配转向了更具针对性的空间

指令微调。例如，为了支持长时程空间记忆的训练，

Cambrian-S（Yang 等，2025c）构建了包含 59 万条指令

的大规模数据集 VSI-590K，涵盖了空间计数、距离

估计等细粒度任务。尽管数据规模在扩大，但综述

也指出当前数据仍存在“认知不平衡”和“模态单一”

的问题，即侧重于静态 2D 图像的简单关系描述，而

缺乏涉及 3D 几何变换和动态预测的高阶数据。

6. 3　模型架构方面

模型架构方面的核心突破在于打破 2D 视觉与 
3D 物理世界之间的壁垒。针对传统 VLM 过分依赖 
CLIP 等 2D 语义特征、导致几何感知缺失的问题，

Spatial-MLLM（Wu 等 ，2025a）和 VLM-3R（Fan 等 ，

2025）等 方 法 引 入 预 训 练 的 视 觉 几 何 基 础 模 型

（VGGT/CUT3R）作为独立的 3D 空间编码器。这些

专用的空间编码器能够从多视角图像（multi-view 
images）或视频流中提取显式的 3D 几何特征，包括

深度信息、相机位姿变化以及场景的三维结构流，从

而弥补了传统 ViT 在处理空间深度和透视关系上的

先天不足。

6. 4　训练方法方面

研究发现，传统的监督微调难以赋予模型复杂

的空间逻辑，因此强化学习（reinforcement learning，

RL）和思维链（chain of thought，CoT）成为新的破局

图 8　空间智能感知 2025 年代表性工作

Fig. 8　Representative works on spatial intelligence perception in 2025
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点。为了增强推理的逻辑性，Spatial-CoT（Liu 等，

2025d）训练模型首先生成空间坐标和推理依据，再

输出最终答案。更进一步，SpaceR（Ouyang 等，2025）
和 ViLaSR（Wu 等，2025c）等工作引入了强化学习框

架（如组相对策略优化（group relative policy optimiza⁃
tion，GRPO）算法），通过设计空间特定的奖励函数，

鼓励模型在复杂的动态场景中生成符合物理规律的

推理路径。这种从“模仿学习”到“强化推理”的转变，

显著提升了模型在未见场景中的泛化能力。

6. 5　超感知探索方面

作 为 2025 年 空 间 智 能 领 域 的 压 轴 进 展 ， 
Cambrian-S（Yang 等，2025c）的提出标志着该领域向

“空间超感知”（spatial supersensing）与世界模型的演

进。针对现有模型在长视频中记忆模糊的问题，

Cambrian-S 提出 “预测即感知”（predictive sensing）
的理念。该模型不再被动处理每一帧，而是像人类

大脑一样，利用下一帧的潜在特征预测误差动态调

节注意力，从而在无限视频流中高效地管理记忆。

同时，多模态模型逐渐从单一的理解或生成功能走

向统一理解和生成的多模态输入、多模态输出模型。

以 Bagel（Deng 等，2025a）为代表的统一多模态模型

（unified multimodal models，UMM）将视觉理解、视觉

生成和编辑等任务统一在统一模型中，并进一步展

现出了图文交错生成和多模态推理的能力。这些统

一多模态模型领域的新进展，给下一代统一感知、理

解、重建和预测的空间智能多模态模型奠定了基础。

在具身智能领域，WorldVLA （Cen 等，2025）等模型

通过统一多模态模型，将视觉和指令理解、图像预测

和动作预测统一在 VLA 模型中，提升了 VLA 模型对

于视觉环境中的物理理解能力和动作预测能力。

7　数字人前沿转变：从外观建模到多

模态交互

2025 年数字人技术方面， 基于三维表征的， 特
别是基于高斯泼溅的头部与全身数字化重建技术继

续推进，尤其在基于单幅或多幅图像输入的高效、高

保真重建方面涌现出多种创新方法。

7. 1　数字人领域2025年的代表性工作

7. 1. 1　三维数字化身领域的代表性工作

2025 年三维数字化身领域的代表性工作如图 9
所示。

在 头 部 重 建 领 域 ，FlexAvatar（Kirschstein 等 ，

2025）展现出强大的泛化能力，通过基于 Transformer
的 3D 肖像动画模型，可实现在单目和多视角数据集

上进行统一训练，确保泛化性的同时得到 3D 人头的

一致性， 实现了从单幅图像创建高质量且完整 3D
头部虚拟人的方法。RGBAvatar（Li 等，2025a）提出

了一种简化的高斯混合蒙皮，可从单目视频输入中

快速地重建出人头化身，并且可以支持实时交互。

对于多图输入场景，Avat3r（Kirschstein 等，2025）和

FastGHA（Ji 等，2026）提出了绑定在 4 幅输入图像像

素空间的高斯表达可动画三维头部化身；FlexAvA⁃
TAR（Peng 等，2025a）与 FastAvator（Liang 等，2025a；

图 9　三维数字化身 2025 年代表性工作

Fig. 9　Representative works on 3D digital avatars in 2025
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Wu 等，2025g）均提出了基于前馈网络的快速重建架

构，可从任意数量的输入图像中高效复原三维模型；

此外，GUAVA（Zhang 等，2025b）和 Bringing Your Por⁃
trait to 3D Presence 则提出了一种能够支持头部、半

身乃至全身输入的可动画三维化身重建的前馈生成

式框架。

在全身数字人构建方面，TaoAvator （Chen 等，

2025l）和 mmlpHuman（Zhan 等，2025）通过构建轻量

化的多层感知机（multilayer perceptron，MLP）训练范

式，能够从多视点单人采集数据中重建出逼真、可驱

动且支持实时渲染的高质量全身高斯数字人。

在 全 身 人 体 3D 化 身 建 模 方 面 ，虽 然

PERSONA、LHM（Qiu 等，2025）、IDOL、PGHM 等融合

了二维视频和三维数据进行可泛化重建，但通过单

视频或单图重建的数字化化身效果仍不尽人意，难

以捕捉服装的高逼真飘动。

除了上述 3D 外观建模技术的扎实推进，2025 

年数字人生成技术正逐步从纯视觉效果导向的 “外

观建模” 向全方位 “基于多模态交互的数字人生

成” 转型，这一技术变革在产业界表现突出。随着

大语言模型、视觉模型与多模态感知体系的协同发

展，各大头部厂商已推出具备语音、动作、情感和环境

感知能力的多模态数字人系统。以 OpenAI Sora-2、

字节跳动 M3-Agent（Long 等，2025）为代表的工作，

通过整合语音识别、自然语言理解、情绪识别及动作

合成等多模态技术， 推动数字人由静态形象迈向具

备智能交互与个性化表达的 “数字生命体”。

7. 1. 2　以音视频为中心的多模态数字人代表性

工作

以音视频为核心的二维生成技术是多模态数字

人技术的重要分支，主要强调音视频同步、人物和场

景声音视频联合建模等高仿真视听效果的呈现。这

一技术路线通常包括音频驱动和音视频联合生成两

个主要方向。代表性工作如图 10 所示。

音频驱动数字人视频生成方面，如 InfiniteTalk
（Yang 等，2025b），专为无限长序列配音设计，采用

流式生成架构，充分利用时间上下文帧实现无缝片

段过渡，并通过精细参考帧定位提升音乐、语音与视

频片段衔接的流畅性和控制精度，凭借无限长度生

成能力及唇形、头部、表情与姿态的精准同步，已迅

速成为语音驱动虚拟人领域的主流工具之一。Any⁃
Talker（Zhong 等，2025）则将主流的单人说话方法扩

展为多人对话视频生成框架，采用灵活的多流结构，

仅利用以单人说话为主的数据集即可实现真实一致

的多人对话，既能实现 identity 的大规模扩展，又能

确保不同 ID 间的无缝互动。

图 10　以音视频为中心的多模态数字人 2025 年代表性工作

Fig. 10　Representative works on audio-visual centered multimodal digital humans in 2025
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音视频联合生成方面以 OmniHuman-1. 5 （Jiang
等，2025b）和 OVI（Low 等，2025）为代表。OmniHu⁃
man-1. 5 通过多模态大型语言模型，合成结构化文

本表示并提供更强语义引导，实现动作、语音和视频

内容的联合建模。该方法不仅能够生成兼具语境理

解与情感共鸣的动作，还能够实现在听觉和视觉两

个维度上的多感官用户体验，将传统以单模态生成

为核心的任务（例如音频驱动的视频生成）扩展至更

高维度。随着相关技术的发展，应用场景也得到了

拓展，由此前主要依赖音频输入的生成模式，升级为

可通过文本输入实现短视频、电影以及虚拟数字人

等高定制化内容的生成，提升了生成结果的可控性

和多样性以及用户体验。

7. 1. 3　以交互为核心的数字人代表性工作

从交互的角度，主流方法可划分为多模态交互

和物理交互两个研究方向。2025 年以交互为核心

的数字人代表性工作如图 11 所示。

多模态蓄能交互聚焦于对文本、音频及视频等

多维信息的深度融合，这些信息既可作为任务的输

入，也可作为输出结果。与以内容生成为核心的音

视频联合生成任务不同，交互类方法更加强调系统

的智能性，要求能够准确理解用户的意图并做出合

理响应，从而实现更高水平的人机交互体验。近期

主 流 数 字 人 交 互 系 统 ，例 如 M3-Agent （Long 等 ，

2025）、Qwen2. 5-Omni （Xu 等 ，2025a）、Interacti⁃
veOmni（Tong 等，2025）、M. I. O（Cai 等，2025a）、X-

Streamer （Xie 等 ，2025a）、ORCA（He 等 ，2025b）和

FlowAct-R1（Wang 等，2026），普遍采用模块化设计，

将整个交互过程分为 “思考” 与 “回复” 两个核心环

节。其中，“大脑” 模块聚焦于理解用户询问及相关

语境，“渲染” 模块则负责将高维交互信号转化为用

户可感知的视频或音频内容，显著优化了响应的自

然度和流畅性。在此基础上，M3-Agent 进一步引入

记忆模块，赋予系统持久的长时记忆能力，实现上下

文连贯且个性化的智能互动。X-Streamer 通过创新

性的流式结构，有效支持了无限时长的实时交互需

求。M. I. O 则针对人脸与身体动作进行了独立处

理，在交互的同时可以实现更加真实拟人的视觉效

果。ORCA 通过闭环的观察—思考—行动—反思循

环及分层双系统架构模拟内部世界模型，使虚拟人

能 够 自 主 推 理 、验 证 结 果 并 实 时 修 正 错 误 。

FlowAct-R1 则通过 diffusion forcing 训练策略实现了

图 11　以交互为核心的数字人 2025 年代表性工作

Fig. 11　Representative works on interaction-centered digital humans in 2025
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误差更少的长序列交互，并利用蒸馏和系统优化进

一步降低了延迟。这些交互方法均以智能为核心，

并通过融合长时记忆、实时响应和真实观感等多维

功能，进一步增强系统的智能表现。这一技术进步

有效推动了数字人从以内容生成为主的模式向以虚

拟智能体为核心的模式转变，显著提升了虚拟人系

统的交互性与智能水平。

物理交互则侧重于人与周围物体和环境的实际

接触与融合。SViMo（Dang 等，2025）将视觉先验与

动态约束相结合，实现了在扩散模型框架下同步生

成手—物交互的运动信息与视频内容，有效提升了

物理合理性与交互真实感。HunyuanVideo-HOMA
（Huang 等，2025b）提出了基于弱条件约束的多模态

驱动方法， 通过稀疏且解耦的运动引导策略，达到

了对手—物交互过程的灵活可控性。UniMo（Pang
等，2025）通过统一的自回归建模框架，将二维人体

视频与三维人体运动信息进行整合，探索了二维与

三维数据之间的对齐机制。SCAR（Yan 等，2025）聚

焦于开放环境下手—物交互的泛化能力，通过结构

与接触感知的表征增强了生成结果的物理一致性。

总体而言，上述方法扩展了传统以运动生成为主的

物理交互研究至视频生成领域， 进一步强调了多功

能融合与生成视频的物理合理性。

7. 2　数字人技术的发展未来

展望未来，数字人技术的发展将以多模态融合

与智能交互为核心，不断迈向更高的实用性与便捷

性。首先，实时性作为交互过程中的关键性能指标，

未来的技术演进将力求在保证生成效果的基础上，

实现更为高效的实时交互反馈。其次，长序列生成

能力也将成为重要的发展方向，有助于提升数字人

在复杂场景中的表现力。与此同时，更高精度的控

制机制将成为研究重点，为短视频、电影等内容创作

带来更加便捷和自动化的技术支持。最后，具备更

强认知和推理能力的智能“中枢”将成为数字人技术

不可或缺的组成部分，为构建具备自主决策和更高

层次交互能力的智能体奠定坚实基础。

8　人类数据成为突破具身智能 Scal⁃
ing Law的重要燃料

高质量机器人本体数据的匮乏已成为制约具身

智能 Scaling Law 生效的最大短板，人类数据不再仅

仅是模仿学习的参考，而是跃升为训练具身大脑的

重要燃料。人类的操作空间天然构成了机器人操作

空间的“超集”，人类视频中蕴含的物理常识、因果推

理及交互偏好，正是机器人所缺失的“通用物理直

觉”。目前，具身智能领域研究中主要三大数据组成

为 人 类 遥 操 作 数 据 、手 持 机 械 末 端（universal 
manipulation interface，UMI）操作数据和人类视频操

作数据。2025 年，陆续涌现出基于 UMI 和人类操作

数据的操作策略学习方法，标志着具身领域逐步从

机 器 人 本 体 数 据 向 人 类 视 频 数 据 中 学 习 转 变 的

趋势。

8. 1　具身智能领域2025 年度的代表性研究工作

本节在 UMI 数据、人类视频数据以及基于人手

数据的学习等方面回顾 2025 年度的代表性研究

工作。

8. 1. 1　人类遥操作机器人本体

人类遥操作机器人本体执行的操作轨迹是最直

接具身学习数据，然而该数据采集方式受本体设备

的高昂复杂、采集效率等制约。人手手持末端 UMI
方案在 2025 年受到了更多关注，该方案既保留了人

类操作的灵活性，又在物理上天然对齐了机器人本

体，极大地降低了全量遥操作的高昂成本与空间消

耗。2024 年，UMI（Chi 等，2024）通过手持式夹爪与

精心设计的交互接口，实现了便携、低成本以及信息

丰富的人类操作数据采集。该工作确立了 “手持末

端” 的采集范式。2025 年，FastUMI（Liu 等，2025i；
Zhaxizhuoma 等，2025）通过解耦硬件设计并融入广

泛 机 械 改 进 ，消 除 了 对 专 业 机 器 人 组 件 的 依 赖 ；

DexUMI（Xu 等，2025c）设计了与五指灵巧手同构的

手持末端，突破了现有 UMI 的灵巧性瓶颈。这些衍

生方案在灵巧度、感知维度与构型适应性上进行了

全面升级，而工业界相关工作演示也初步展示了通

过大规模 UMI 数据积累进行 Scaling 的潜力。Gener⁃
alist AI 提出的 Gen-0 基础模型则通过大规模扩展这

一思路，利用高达 27 万小时的真实世界操作数据进

行训练，展现了跨形态、跨场景的强大泛化能力。

Sunday Robotics 公司则演示了该类方案对三指夹爪

等工业构型的强大适应性。图 12 展示了 UMI 与人

类操作数据的采集设备。

8. 1. 2　人类操作视频

在人类操作视频方面，采集并解析第一人称视

角数据是 2025 年三维视觉在具身领域突破的重要
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方向。EgoZero（Liu 等，2025k）提出了极具颠覆性的

“Smart Glasses Only”方案，证明了仅凭智能眼镜采

集的第一人称视频即可训练闭环机器人策略。随着

硬件性能提升，EgoDex（Hoque 等，2026）数据集利用

Apple Vision Pro 的空间计算能力，构建了包含全身

3D 姿态及高精度手部追踪的富信息数据。Ego4D
（Grauman 等，2025）、EgoLife（Yang 等，2026b）、Epic 
Kitchen（Damen 等，2018）、100DoH （Shan 等，2020）
以及 Motion-X（Lin 等，2023；Zhang 等，2025h）等大规

模数据集的持续迭代，汇聚了全球各地的海量第一

人称生活视频。针对单纯视频数据缺乏具身操作领

域最重要的接触信息这一问题，VTDexManip（Liu
等，2025c）通过自研低成本压阻传感器触觉手套，构

建了大规模人类复杂操作的视频和触觉集，并设计

了 18 种非预训练和预训练方法进行比较，以研究不

同模态和相关策略的有效性。如图 13 所示，基于人

类操作数据的学习范式取得了多项进展。

8. 1. 3　基于人手数据的学习

不同于遥操作和 UMI 数据直接对齐到目标机械

手并涵盖机械手本体的物理与动力学信息，人类视

频数据缺乏这些对具身本体执行最关键的信息。挖

掘人类视频对于具身技能学习的先验是 2025 年的

研究热点。

1）人类动作序列构建技能空间。在全身具身人

形智能体研究方面，从早期的 Deep-Mimic（Peng 等，

2018）到 ASE（Peng 等，2022），研究重心逐渐从单一

动作的物理模仿转向构建通用隐式技能空间，使人

形智能体具备复用人类基础运动能力的潜能。在此

基础上，2025 年的研究进一步聚焦于复杂交互技能

迁移，SkillMimic（Wang 等，2025j）与 InterMimic（Xu
等，2026）通过在物理仿真中引入大规模人类演示数

据，让智能体习得符合动力学约束的通用人物交互

策略，突破了传统模仿学习在物理一致性上的瓶颈。

同时，生成式模型正在成为技能数据扩充器，Sitcom-

Crafter（Chen 等，2025i）与 Human-X 等工作结合大模

型能力，能够生成长序列、情节驱动的复杂交互数

据，为具身智能体提供近乎无限的虚拟演练场景。

这种高质量合成数据结合 Token-HSI（Pan 等，2025）
和 MaskedManipulator （Tessler 等，2025）等多任务联

合建模架构，实现了从高层语义理解到全身精细操

控的端到端贯通， 使得合成人类技能数据同样有潜

力作为关键数据支撑，助力智能体在物理世界中实

图 12　手持操作末端数据采集设备（UMI）和人类操作数据

Fig. 12　Handheld manipulation end-effector device（UMI）and human operation data
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现更通用的灵巧操作和技能迁移。

2）人类视频动作序列进行显式 VLA 模型学习。

在人类操作研究方面，从人类视频中直接显式重建

人手操作动作并基于该动作序列构建 VLA 模型学

习，成为 2025 年从人类视频中学习的主要范式。

Being-H0（Luo 等，2025）提出一种基于显式运动建模

的预训练范式，利用部件级动作编码将人类手部作

为 “基础机械手”，通过物理指令微调实现从人类视

频到机器人灵巧操作的毫米级精度迁移。H-RDT（Bi
等，2025a）验证了大规模人类数据预训练的有效性，

证明了在海量人类数据上训练 Diffusion Transformer 
骨干网络后再进行跨具身微调，能显著优于仅使用

机器人数据的基线。相对于基于 VLA 的预训练后微

调方式，构建统一动作空间使得人类视频数据和机

器人数据可以进行混合训练。因此，EgoVLA（Yang
等，2025e）提出 “Unified VLA” 范式，构建统一动作

空间，将人类手部姿态与机器人控制指令映射到同

一维度，实现了在人类数据集上的预训练与机器人

数据上的微调，大幅提升了跨本体泛化能力。VITRA
（Li 等，2025d）通过将灵巧手和人类数据的状态编码

到统一空间中进行本体统一，并在训练过程中将两

类数据混合训练。Physical Intelligence 的论文《Emer⁃
gence of Human to Robot Transfer in VLAs》（Kareer
等，2025）也通过数据分析证明了人类数据在充分预

训练后能够与具身本体数据对齐。

3）人类视频数据学习动作隐空间和隐动作表征

预测。与上述直接进行显式操作动作提取方式不

同， 该方向从视频数据学习图像帧间的离散隐动作

空间。LAPA（Ye 等，2025d）提出一种从无机器人动

作标注的网络规模视频中学习的方法，首先通过基

于 VQ-VAE（van den Oord 和 Vinyals，2017）目标的动

作量化模型学习图像帧间的离散隐动作空间，随后

预训练 VLA 模型以根据观测结果和任务描述预测

这些隐动作表征，最终在小规模机器人操作数据上

对 VLA 模型进行微调，实现从隐动作空间到机器人

实际动作的映射。AGIBot-World-GO1（Bu 等，2025）
进一步验证了基于隐动作空间预测的方式可以显著

提升 VLA 长程任务的能力和泛化性能。

8. 2　具身智能领域未来展望

当前，具身智能领域正从依赖有限机器人本体

数据加速转向融合多模态人类数据的新范式。UMI 
与人类视频数据的规模化应用，以及通过统一动作

空间、隐动作表征等方式对数据进行高效对齐与迁

移，已初步展现了智能体在复杂长程任务中的泛化

与适应能力。展望未来，随着多模态基础模型与物

理模拟技术的深度结合，构建从人类经验中提炼 
“通用物理直觉” 的跨本体学习框架将成为关键突

破点。这不仅将催生能理解并执行复杂抽象指令的

通用机器人，更将推动从“感知—模仿”到类似大语

言模型的具身智能涌现本质跨越，最终赋能机器人

在开放世界中自主掌握人类级别的操作技能。

9　具身智能基础模型向理解想象执行

一体化统一模型演进

围绕“具身智能体如何建立对世界的内在表征”

图 13　基于人类操作数据的学习范式进展

Fig. 13　Advances in learning paradigms from human operation data
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这一核心问题，具身智能基础模型经历了一个从“直

接视觉—语言—动作（VLA）模型”向“内在建模”逐步

演进的连续过程。传统的视觉—语言—动作（VLA）模

型虽然在指令理解上表现出色，但本质上仍属于“基

于当前观测的反应式系统”，缺乏对动作后果的物理

预测能力，导致在处理长程任务或强动力学交互时表

现出短视与脆弱。为了突破这一瓶颈，2025年的前沿

研究呈现出清晰的演进脉络：首先通过“快慢系统”的

分层设计，在保留语义泛化的同时引入流匹配（flow 
matching）等生成式策略以提升动作的物理拟合精

度；继而引入视频生成模型作为“具身想象器”，利用

其内隐的物理规律表征来辅助决策，并解决了从开

环想象到闭环控制的实时性难题；最终迈向“理解—

想象—执行”的一体化架构，在单一的混合专家（mix⁃
ture of expert，MoT）网络中实现了对过去语义、未来

画面与当前动作的联合建模，标志着具身智能体开

始具备类似人类的“直觉物理”与“预演规划”能力。

9. 1　具身智能VLA与世界模型的融合路径

具身智能 VLA 与世界模型的融合路径如图 14
所示，主要体现在 3 个研究方向。

9. 1. 1　“理解 + 执行”的分层 VLA
针对端到端 VLA 模型在语义广度与动作精度

上的权衡难题，新一代模型转向了 “系统 1（直觉）+
系统 2（推理）”的异构分层架构。以 π0. 5（Black 等，

2025）为例，其开创性地采用了两阶段训练范式：预

训练阶段利用 FAST Tokenizer 将视觉、语言和动作

统一为离散 Token，从而能吞吐包括互联网视频和

多机器人数据在内的海量异构数据；后训练阶段则

切换至流匹配专家模块，专注于将高层语义子任务

解码为高频连续动作流， 实现了“思维链”式的分层

控制。GR00T N1（Bjorck 等，2025）则进一步将这种

解耦推向极致，构建了基于 VLM 的语义推理模块与

基于扩散 Transformer （diffusion Transformer，DiT）的

动作生成模块，并通过 “数据金字塔” 策略，底层利

用 VQ-VAE 从人类视频提取潜动作（latent actions），

顶层使用稀缺真机数据，在保证模型具备通用语义

理解的同时， 大幅提升了在真实物理环境中的操作

鲁棒性。

9. 1. 2　视觉想象引导策略执行

上述“理解 + 执行”的 VLA 模型中的 VLM 基模

提供的是静态语义理解能力，而非对物理过程的动

态推理能力。模型虽然知道“该抓哪个物体”，却无

法预判 “抓取后的物理后果”。为了赋予机器人“三

思而后行”的前瞻能力，研究者开始利用视频扩散模

图 14　具身智能 VLA 与世界模型融合演进路线

Fig. 14　Evolution of VLA and world-model integration for embodied intelligence
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型作为隐式物理引擎。VPP（Hu 等，2025c）发现视

频生成模型的中间层特征隐含了丰富的未来物理动

态信息，因此提出直接提取其“预测性视觉表征”来

条件化指导动作策略，从而避免了显式生成视频的

高昂计算代价。而针对视频预测通常难以用于实时

控制的问题，Vidarc（Feng 等，2025b）提出了一种基

于 KV Cache 重预填充（re-prefilling）的自回归推理机

制，将实时环境观测反馈注入视频生成过程，实现了

从“离线开环想象”到“在线闭环修正”的突破；同时，

该模型引入了掩码逆动力学模型（masked inverse 
dynamics model，Masked IDM）与 具 身 感 知 损 失

（embodiment-aware loss），强制模型在生成未来画面

时重点关注机械臂与交互对象的物理一致性，显著

降低了幻觉对控制精度的影响。

9. 1. 3　“理解—想象—执行”统一模型

当前主流视觉—语言—动作模型通常基于多模

态大语言模型构建，在语义理解方面展现出卓越能

力，但其本质上缺乏对物理世界动态的推理能力。

视频预测构建世界模型往往缺乏语义根基，且在处

理预测误差时表现出脆弱性。为融合语义理解与动

态预测能力，最新演进趋势旨在打破模块间壁垒，构

建全链路可微的统一大模型，“理解—想象—执行”

高 度 耦 合 的 统 一 模 型 范 式 在 今 年 逐 步 涌 现 。

InternVLA-A1（Cai 等，2026）采用了混合专家 Trans⁃
former（MoT）架构，通过统一掩码自注意力机制严格

定义了从“语义理解专家”到“视觉预见专家”再到

“动作执行专家”的信息流向，使得动作生成显式建

立在对未来物理后果的预测之上，并在 5. 33 亿帧的

合成—真实混合数据上验证了其在强动态任务中的

优越性。Motus（Bi 等，2025b）则进一步提出了“五位

一体”的统一潜动作世界模型，其核心创新在于利用

光流提取像素级的“Delta Action”作为通用动作表

征，从而能无监督地利用海量互联网视频进行预训

练；配合三模态联合注意力机制与 UniDiffuser 调度

器，模型不仅能在同一参数空间内灵活切换视频生

成、动作预测与语义推理模式，更展现出了对未见物

理场景的强大样本泛化能力。

9. 2　VLA范式未来展望

总体而言，VLA 结构的演进呈现出一条清晰的

认知层级上移主线：从最初的直接函数逼近（模仿动

作），到语义条件控制（理解指令）、显式前瞻预测（预

演未来），最终走向统一世界建模。这一过程标志着

具身智能正从简单的反应式系统迈向复杂的认知型

系统。未来 VLA 范式的核心竞争点，将不再是单一

模块的性能堆砌，而是模型内部世界表征的稳定性、

可预测性与可控性。当前的统一模型阶段，正是实

现这一关键转折的重要里程碑。

10 具身智能的“后训练”时刻：VLA模

型从模仿学习向在线RL的范式跃迁

具身智能领域的视觉—语言—动作（VLA）模型

正经历着类似于大语言模型后训练阶段的路径演

变，即发展重心正从单纯依赖大规模模仿学习，向以

在线强化学习为核心的训练范式迁移 （Black 等，

2025；Deng 等，2025c；Amin 等，2025）。在早期阶段，

基于多模态预训练与高质量机器人轨迹微调的两阶

段监督微调范式占据主导，但随着模型规模扩展，该

范式逐渐暴露出数据不可持续与泛化能力受限的内

生矛盾。由于高质量人类遥操作数据兼具稀缺性与

昂贵性，单纯依赖 SFT（supervised fine-tuning ）进行

规模化面临极高边际成本，且监督学习本质上是对

专家演示分布的拟合，导致策略在面对未见场景或

长视距任务时往往表现出鲁棒性不足。本节回顾

2025 年在 SFT 基础上通过引入基于环境交互优化

机制，提升并突破模仿学习在长时程规划与分布外

泛化方面瓶颈的操作策略学习工作。

10. 1　2025年度在线强化学习主要方法与挑战

如图 15 所示，2025 年度在线强化学习的主要方

法与挑战主要基于 3 个研究方向展开。

10. 1. 1　基于 SFT 动作先验的在线 RL
这一范式核心在于将训练闭环从 “拟合专家轨

迹” 重构为 “采样—评估—更新” 的强化学习过程。

SimpleVLA-RL（Li 等，2025）中，SFT 角色被重新定义

为策略“冷启动”手段，而非能力增长主引擎。实验

证明，即便在极度稀缺数据设定下（如单条演示轨

迹），仅需利用 SFT 提供基础动作先验，后续性能提

升即可由在线 RL 完成。通过引入 GRPO（group rela⁃
tive policy optimization）等 On-Policy 算法（Chen 等 ，

2025k；Liu 等 ，2025h）并 结 合 Outcome-level 稀 疏 奖

励，模型能够在缺乏密集标注情况下通过持续环境

交互实现自我进化。这种机制显著缓解了对昂贵专

家数据依赖，也促使策略从复刻走向探索，允许模型

在奖励信号驱动下搜索更广阔状态—动作空间，并
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出 现 如“Pushcut”等 涌 现 行 为 。 通 过 动 态 采 样

（dynamic sampling）策略和提升采样温度，模型得以

在更广状态空间探索，显著增强跨任务、跨物体与跨

空间泛化能力；相关实证研究也进一步量化了 RL 对

VLA 泛化收益（Liu 等，2025g）。这种从“复刻演示”

到“驱动搜索”的转变，确立了在线强化学习作为具

身智能能力持续增长核心引擎的地位。

10. 1. 2　生成式动作策略与 RL 学习适配

生成式策略架构演进与 RL 优化接口之间存在

显著适配挑战。随着 VLA 动作生成头从自回归架

构转向连续空间扩散模型或流匹配，传统 RL 算法在

新架构下面临确定性 ODE（ordinary differential equa⁃
tion）采样缺乏探索随机性、以及少量去噪步下难以

计算精确对数似然等困境。针对该问题，πRL 等工

作（Chen 等，2025j）提出基于随机微分方程（stochas⁃
tic differential equation，SDE）的改进方案，通过在去

噪过程中显式注入噪声并重构概率流，将流匹配过

程改造为可计算似然且具备探索能力的马尔可夫决

策 过 程 。 这 种 架 构 层 适 配 使 PPO（proximal policy 
optimization）等经典 RL 算法能够有效驱动连续动作

空间 VLA 模型，在极少监督数据下实现超越全量

SFT 性能。ProphRL（Zhang 等，2025g）针对扩散/流
匹配动作头在 RL 场景中的稳定性问题，提出将优势

比率与更新目标对齐到 “环境动作” 粒度，并对去噪

内部步梯度贡献进行噪声日程感知重加权，缓解连

续生成策略在少步采样下易不稳定、更新效率低等

难 点 。 此 外 ，π*0. 6 的 RECAP 等 方 法（Zhang 等 ，

2025f）另辟蹊径，利用优势调节（advantage condition⁃
ing）规避流匹配模型中复杂策略梯度目标函数，通

过在模型输入中注入二值化优势指示符（Indicator），

直接在连续动作空间提取更优策略。这些适配方案

验证了在线 RL 在不同骨干架构下的普适性，使其在

低监督数据条件下依然具备显著优势。

10. 1. 3　RL 仿真与实物学习环境支撑

在线强化学习范式高效落地，首要依赖能够处

理仿真、采样、奖励计算及策略更新等异构负载的底

层系统。以 RLinf 为代表的高性能训练系统（Yu 等，

2025e；Zang 等，2026），针对 VLA 训练中硬件利用率

低和训练缓慢问题， 提出了 “宏观到微观流转换”

（M2Flow）范式。该系统通过将高层逻辑工作流自

动分解并重构为优化执行流， 实现计算资源在空间

（跨加速器分配）和时间（上下文切换）维度的灵活调

图 15　2025 年度在线强化学习主要方法和挑战

Fig. 15　Major methods and challenges for online reinforcement learning in 2025
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度。例如在具身任务中，RLinf 可有效应对模拟器

（CPU/显存密集）与模型生成（GPU 核心密集）之间

资源冲突，通过混合调度将端到端训练吞吐量提升

高达 2. 43 倍。这种基础设施进步使 VLA“后训练”

阶段得以从理论验证走向大规模应用。另一类代表

性工作则面向“后训练”交互数据获取与扩展瓶颈：

在真实机器人上进行大规模在线探索往往代价高、

风险大且难并行，而传统物理仿真又难覆盖复杂视

觉与接触动力学。ProphRL（Zhang 等，2025g）通过

动作条件世界模型 Prophet 在数据驱动“模型环境”

中生成长时序交互推演（rollouts）， 为 VLA 提供可规

模化强化学习训练闭环，从而显著降低后训练对昂

贵真机交互与高质量遥操作数据的依赖，并强化长

视距任务鲁棒性与泛化能力。

10. 2　VLA训练范式未来展望

目前，VLA 训练范式正在发生更迭，在线强化学

习凭借其对数据的低依赖性、对新策略的探索能力

以及优越泛化性能，正逐步确立为驱动具身智能能

力持续增长的核心范式。与之并行，交互式后训练

与推理增强方向也在持续推进（Tan 等，2025；Ye 等，

2025c），共同构成具身智能“后训练时代”的关键技

术底座。

11　结 语

本文系统性梳理与总结了 2025 年度三维视觉

领域的关键趋势与十大前沿进展。在核心技术纵深

发展与交叉融合的双重驱动下，三维视觉正从一项

专项感知和重建技术，演进为构建空间智能与具身

智能的核心基础设施。然而，受限于篇幅与报告聚

焦点，一些同样至关重要且活跃发展的方向，如三维

导航与路径规划、高精度人体运动捕捉与生成、高斯

泼溅数据压缩、2D/3D 光影编辑、三维视觉在各领域

的应用等，未能在此详尽展开。这些方向作为连接

三维感知与最终应用的桥梁，其持续创新对于三维

视觉的发展至关重要。由于每个条目的相关工作非

常多，许多重要工作也难免遗漏，期待指正。

2025 年的突破性进展，无疑为人工智能突破当

前以“Scaling Law”为主导的范式瓶颈注入了崭新而

强劲的动力。三维视觉所提供的空间结构与物理理

解，正在填补大模型所缺失的“世界常识”。与此同

时，伴随“世界模型”、“具身智能”、“空间智能”等前

沿概念从学术探讨迅速走向产业风口，三维视觉在

人工智能宏大叙事中的战略地位已愈发凸显，不再

仅是“视觉”的一个分支，而是通向通用人工智能不

可或缺的物理世界编码与交互界面。

展望未来，三维视觉的发展将不再局限于单项

技术的精进，而更在于多重技术栈的深度融合与统

一范式的确立。这种融合与统一将主要体现在两个

层面：一是技术栈的纵向收敛。从分立管线到一体

化世界模型，“三维重建（建模）—三维生成（聚合）—

三维理解（感知）—视频生成（推演）”的技术链条将

加速融合，边界日益模糊。前馈重建将提供实时、鲁

棒的环境几何基座；三维生成将聚合场景语义实例

对象；视频生成技术将赋予系统对不可见区域的合

理想象与对未来状态的物理推演能力。这些技术的

深度耦合，正驱动着从静态 3D 模型到动态 4D 场
景，再到具备物理感知与实时交互能力的“世界模

型”的演进。二是应用层的横向贯通。从孤立场景

到泛在智能基座，三维视觉的能力将深度嵌入并赋

能千行百业。在具身智能领域，机器人的 “大脑”

（VLA 模型）将不再仅仅依赖二维图像特征，而是能

够直接基于场景的 3D/4D 几何与语义表征进行思考

与规划。这些丰富的场景表征将通过统一的特征空

间，与语言指令、视觉目标、触觉反馈乃至动作原型

进行深度对齐与融合， 从而极大提升复杂长程操作

任务的泛化性、精确性与物理合理性。

展望 2026，我们正站在一个范式转变的转折

点，三维视觉不再仅是“重建”或“生成”一个数字副

本，而是致力于“理解”并“构筑”一个可与智能体交

互的、符合物理规律的动态数字世界。这正如杨立昆

所倡导的“世界模型”、李飞飞所论述的“空间智能” 
以及德米斯·哈萨比斯所展望的“物理交互 AI”那

样， 三维视觉将成为实现下一代人工智能——即能

真正理解我们所在物理世界的智能——最为关键的

基石之一。
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