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摘 要： 三维视觉领域正经历一场深刻的范式转变，核心问题正从单一的“感知重建”逐步迈向“重建—生成—交

互”的一体化新阶段。本文旨在系统梳理三维重建与生成技术的前沿进展，对三维重建、三维生成及三维数字人等

方向进行综述，剖析优化式与前馈式重建方法的原理差异，评估物体级生成、CAD（computer-aided design）生成及具

身智能场景生成的现状与挑战，并对比 2D 与 3D 数字人技术在实时渲染与复杂交互中的表现。分析显示，三维重建

技术中，优化式方法虽然精度占优但计算冗余，而前馈式方法虽然推断迅速但细节不足，两者融合及多模态语义注

入是当前主流；三维生成领域中，技术焦点已从单纯的视觉质量转向部件级可控性，但 CAD 生成仍面临“脏几何”难

以满足制造标准的难题；三维数字人技术方面，2D 生成技术展现了非凡的生成能力与迭代速度，而 3D 技术在处理

复杂空间交互时具有不可替代性。研究表明，三维领域正经历从“观测驱动重建”向“数据驱动生成”的范式转变，未

来发展将集中在前馈式与优化式方法的深度融合、三维生成向工业可用性与可编辑性演进以及三维技术与具身智

能、数字人等场景深度耦合三方面。未来，三维重建与生成将不再是孤立的视觉问题，而是支撑虚实融合与智能决

策的基础能力。
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Abstract： The field of 3D vision is currently undergoing a profound and historical paradigm shift， transitioning from a tradi⁃
tional core that focuses on “perception and reconstruction”， which emphasizes the faithful recovery of geometry from obser⁃
vation， to a new， integrated stage characterized by “reconstruction-generation-interaction”.  This work provides a system⁃
atic， comprehensive， and critical review of frontier advances in 3D reconstruction and generation technologies， covering 
key directions that include 3D reconstruction paradigms， 3D object and scene generation， and the evolution of 3D digital 
humans.  Specifically， it analyzes the fundamental principle differences between optimization-based and feed-forward recon⁃
struction methods； evaluates the current status and bottlenecks of object-level generation， computer-aided design （CAD） 
generation， and embodied artificial intelligence （AI） scene generation； and compares the performance and future viability 
of 2D versus 3D digital human technologies in the context of real-time rendering and complex spatial interactions.  The 
analysis indicates that in the domain of 3D reconstruction， two distinct technical paradigms have emerged， each with its 
unique strengths and limitations.  Optimization-based methods， exemplified by classical pipelines， such as COLMAP， and 
modern neural representations， such as neural radiance fields and 3D Gaussian splatting， excel in achieving high-precision 
geometric recovery.  By defining 3D representations as optimizable structures and iteratively minimizing the photometric 
error between rendered results and ground truth， these methods can achieve submillimeter-level accuracy on standard 
benchmarks， such as the Technical University of Denmark dataset.  However， they suffer from significant computational 
redundancy， frequently requiring hundreds or thousands of iterations， and exhibit poor robustness when dealing with ill-
posed problems， such as sparse-view input or textureless regions.  By contrast， feed-forward reconstruction methods， repre⁃
sented by architectures such as VGGT， DUSt3R， and Fast3R， represent a shift toward data-driven direct prediction.  These 
models utilize neural networks to predict 3D geometry from input images in a single forward pass， offering rapid inference 
speed and superior generalization capability in underdetermined conditions.  However， they currently lack the fine-grained 
detail of optimization methods， often producing “blurry” geometry due to the domain gap between synthetic training data 
and real-world scenarios.  The review identifies that the current mainstream trend is the deep fusion of the two paradigms， 
such as using feed-forward models to initialize optimization processes （e. g. ， InstantSplat）， and the injection of multimodal 
semantic information.  Notably， optimization methods excel at fusing pixel-aligned modalities， such as depth and normals， 
while feed-forward methods are more adept at integrating abstract semantic signals， such as text and audio.  In the field of 
3D generation， technical focus has shifted rapidly from pure visual quality to structural controllability and part-level 
manipulation.  Although “3D native” large models have achieved success in generating high-resolution meshes， significant 
challenges remain in bridging the gap between AI generation and industrial production standards.  An identified critical 
bottleneck is the specific domain of CAD generation.  Although recent approaches have attempted to model CAD designs as 
sequence learning problems or graph-based B-rep generation， they frequently face the “dirty geometry” challenge.  Gener⁃
ated models often exhibit non-watertight surfaces， irregular topology， and defective assembly relations， failing to meet the 
strict constraints required for manufacturing， physics simulation， or downstream engineering tasks.  Furthermore， this 
study highlights the intersection of 3D generation and embodied AI.  For robotic simulation and training， the demand is not 
merely for static visual assets but for interactive scenes wherein objects possess articulated parts， physical properties， and 
realistic but messy layouts.  Current generative methods struggle to produce such complex， unordered scenes that reflect the 
reality of the physical world.  However， such condition is essential for training robust embodied agents.  With regard to digi⁃
tal human technology， the field is witnessing a fierce competition between 2D and 3D approaches.  2D generation methods， 
which are driven by advanced video diffusion models （e. g. ， Sora， Animate Anyone）， have demonstrated tremendous prog⁃
ress， delivering hyperrealistic visuals and rapid iteration speed that challenge the necessity of traditional 3D pipelines.  
These 2D models leverage massive video datasets to learn motion and appearance， frequently bypassing the need for 
explicit geometric modeling.  However， the analysis argues that 3D technology remains irreplaceable in handling complex 
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spatial interactions.  3D digital humans （e. g. ， Gaussian avatars） provide the precise geometric consistency， explicit depth 
information， and collision data that are necessary for immersive virtual reality/augmented reality experiences and autono⁃
mous system interactions—capabilities that 2D video generation currently lacks.  This study suggests a future trend where 
2D and 3D technologies converge， with massive 2D video data being used to supervise and refine 3D representations， mov⁃
ing toward “multimodal interactive avatars” that are capable of understanding and generating speech， gesture， and expres⁃
sion in real-time environments.  This study reveals that the 3D field is experiencing a fundamental paradigm shift from 

“observation-driven reconstruction” to “data-driven generation”.  Future developments will likely focus on three strategic 
directions： 1） the deep fusion of feed-forward and optimization-based methods to solve the inherent trade-off between 
robustness and precision； 2） the evolution of 3D generation toward industrial usability and editability， ensuring that assets 
are physically valid and topologically sound rather than merely visually plausible； and 3） the deep coupling of 3D technol⁃
ogy with scenarios， such as embodied AI and digital humans， where generation serves functional interaction needs.  Ulti⁃
mately， 3D reconstruction and generation are no longer isolated visual problems but have evolved into foundational capabili⁃
ties that support virtual-real fusion and intelligent decision-making.
Key words： 3D reconstruction； 3D generation； digital human； spatial intelligence； embodied AI

0　引 言

近年来，三维视觉领域正从以“感知重建”为核

心的问题设定（刘烨斌 等，2025；龙霄潇 等，2021），

逐步迈向“重建—生成—交互”一体化的新阶段。随

着前馈式三维重建与三维生成模型的快速发展，传

统依赖迭代优化的重建范式在速度、鲁棒性与泛化

能力上正面临新的挑战。本文系统梳理了三维重建

与生成领域的关键技术，围绕优化式与前馈式重建

范式、三维生成模型以及三维数字人应用等方向，分

析当前能力边界与核心瓶颈，总结三维视觉从“几何

恢复”走向“可用资产生成与可交互世界模型”的演

进路径。

1　三维重建范式之争：优化式重建算

法与前馈式重建算法

1. 1　三维重建常用技术范式：优化式与前馈式

针对三维重建问题（给定图像，重建其三维结

构），目前常用的技术范式有两种。1）优化式重建，

如 COLMAP（structure-from-motion and multi- view 
stereo）（Schönberger 和 Frahm，2016），如 图 1 所 示 。

2）前 馈 式 重 建 ，如 VGGT（visual geometry grounded 
transformer）（Wang 等，2025b），如图 2 所示。

除 RGB 外，输入还可能包括相机参数、基于深

度相机和 LiDAR（light detection and ranging）等传感

器获得的深度信息等；重建的三维结构包括稀疏或

稠密点云、水密三角面片和体素，或近年来兴起的神

经辐射场或三维高斯球等。优化式重建一般指代将

三维表示设计为可优化结构，并设计损失或能量函

数，以渲染结果和真值做比较或设计重投影流程，以

迭代方法优化该三维表示的算法，例如神经辐射场

（neural radiance fields，NeRF）（Mildenhall 等，2022）、

三维高斯泼溅（3D Gaussian splatting，3DGS）（Kerbl
等，2023）。前馈式重建指代近年来兴起的、基于神

经网络的直接预测三维几何的方法。大部分方法都

是基于像素和相机组成的射线，对预测深度值和其

他 属 性 做 反 投 影 的 管 线 ，如 DUSt3R（dense and 
unconstrained stereo 3D reconstruction）（Wang 等 ，

2024b），Fast3R（fast 3D reconstruction）（Yang 等 ，

2025a）等。两种范式在测量精度、算法鲁棒性、视觉

质量、运行速度和多模态融合性等角度有较为显著

的区别。

1. 2　前馈式与优化式重建精度区别

从测量精度角度看，目前前馈式重建算法往往

图 1　优化式重建算法流程（Schönberger 和 Frahm，2016）
Fig. 1　Optimization-based reconstruction algorithm

（Schönberger and Frahm，2016）
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无 法 达 到 优 化 式 重 建 算 法 的 精 度 级 别 。 在 DTU
（Technical University of Denmark）（Jensen 等 ，2014）
数 据 集 上 ，COLMAP、Gipuma（Galliani 等 ，2015）和

NeuS（Wang 等，2021）等传统重建算法能够获得小于

毫米级别的高精度重建结果，而目前最先进的前馈

式算法 Depth Anything 3（Lin 等，2025）误差通常仍

在毫米量级。限制前馈式三维重建算法精度进一步

提高的最大因素是高质量三维数据的稀缺性，目前

市面上的主流三维数据分为两类：真实数据与 CG
（computer generated）数据。真实数据的三维重建真

值往往是通过优化式重建算法获得的，因此基于此

类数据流程训练的前馈式重建算法精度只能无限逼

近为其提供真值的优化式算法。除此之外，通过

LiDAR 或其他深度感知硬件获得的三维重建结果往

往不够准确，其原因在于目前深度感知硬件发展不

完全，扫描误差较大。基于游戏引擎或三维渲染引

擎，由艺术家设计并构建的三维场景的确能生产出

已知真实深度或完整三维几何结构的三维重建数据

对，但目前此类数据与真实场景存在较大的数据分

布差异（domain gap），对前馈式重建算法在一般场景

下的表现效果提升不高。因此，如何更大规模采集

多样性更充足的 CG 数据，以及如何更好地使用 CG
数据训练前馈模型以减弱数据分布差异的影响，是

提高其重建精度表现的关键因素。如图 3 所示，相

较于视频和图像数据，三维数据收集难、真值差，其

中的代表性数据包括：SpatialVid（Wang 等，2025a）、

KITTI（Karlsruhe Institute of Technology and Toyota 
Research Institute）（Geiger 等 ，2013）、DTU（Jensen
等 ，2014）、BlendedMVS（Yao 等 ，2020）、Objaverse

（Deitke 等，2023）。

1. 3　稀疏视角与欠定条件下的重建鲁棒性

从 重 建 鲁 棒 性 角 度 看 ，前 馈 式 重 建 算 法 ，如

VGGT 和 Depth Anything 3 对 欠 定 问 题（ill-posed 
problem）的处理能力强于优化式重建算法。目前最

图 3　视频/图像数据与三维数据

Fig. 3　Video/image data and 3D data

图 2　前馈式重建网络架构（VGGT）（Wang 等，2025b）
Fig. 2　Feed-forward reconstruction network architecture（VGGT）（Wang et al. ，2025b）
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先进的前馈式重建可在稀疏视角或单目情况下获得

视觉质量尚可的重建结果。前馈式模型的此种表现

与神经网络的泛化能力有密切关系，对比之下，优化

式算法仅能通过引入三维世界上的归纳偏置（induc⁃
tive bias）信息进行重建，无法处理欠定问题。目前，

能在欠定问题上获得一定成效的优化式算法，例如

MonoSDF（Yu 等 ，2022），Shape-of-Motion（Wang 等 ，

2025c）和 Mosca（Lei 等，2025）都引入了其他前馈式

模型作为补充，将优化式重建算法的输入做拓展，使

其成为非欠定问题后，才可获得较为可观的重建效

果。图 4 展示了 DUSt3R 不重叠图像重建和 VGGT
稀疏图像重建。

1. 4　重建结果视觉质量区别

从视觉质量角度看，受到重建精度限制，前馈式

重建算法目前仍然无法获得与优化式重建相当的三

维几何视觉效果，仍存在水密性不够、拓扑连续性

差、几何破洞、内容重复、外观清晰度差以及平滑度

过高等视觉质量问题，如图 5 所示。而优化式重建

算法对显存/内存开销的需求相对可控，能处理更为

精细的几何与外观，目前优化式重建算法往往能获

得更为精细完整的重建视觉质量。从三维生成领域

的进展推断，前馈式重建算法有望在视觉质量角度

获得与目前优化式算法相似的结果，在局部欠定问

题上（例如欠观察的角度或区域），有望取得超越优

化式算法的视觉精度。

1. 5　重建算法运行速度区别

从重建速度角度看，前馈式重建算法在实现与

部署上存在性能优势。优化式重建算法无法避免迭

代过程，成百上千步的优化迭代流程往往会拖慢重

建流程。而前馈式重建算法从原理上将大批量计算

开销移到了模型训练时，一次前向传播即可完成推

理，例如 Depth Anything 3 在模型参数量规模较大的

情况下也能做到较高、甚至实时的推理效率。目前

业内也有将前馈式算法的运算速度和泛化性优势与

优化式算法的精度优势做结合的工作，最简单有效

的为 InstantSplat（Fan 等，2025）等将前馈式重建模型

的重建结果直接输入优化算法进行微调的方式，以

获得对场景更精确细致的三维表达。

1. 6　多模态信息融合能力区别

此外，在多模态信息融合方面，优化式方法在像

素对齐的多模态信息融合上有优势，而前馈式方法

在抽象语义的多模态信息融合上有优势。针对像素

级多模态信息，例如深度、法向、光流、语义分割、实

图 4　前馈式重建稀疏视角/欠定条件重建

Fig. 4　Feed-forward reconstruction for sparse-view/ 
underdetermined-condition reconstruction 

（（a） DUSt3R non-overlapping image reconstruction； 
（b） VGGT sparse image reconstruction）

图 5　前馈式重建精度、置信度低、视觉效果模糊

（Depth Anything 3）
Fig. 5　Feed-forward reconstruction suffers from low accuracy， 

low confidence， and blurry visual effects
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例分割、渲染材质或高维像素级语义向量如 DINOv2
（Oquab 等，2024），优化式算法能方便地将其作为渲

染结果中的额外通道并引入与 RGB 图像相同的像

素优化损失；而引入额外通道容易导致前馈式算法

模型中的神经网络出现容量不足现象。针对语义多

模态信息，例如文本、语音，或非精确的运动控制信

号，由于前馈式算法往往采用可拓展神经网络结构，

这些方法能通过引入额外前馈网络层（feed-forward 
network）或注意力头（attention head）较为方便地实

现抽象语义信号的注入；而优化式方法很难接收非

像素级的语义信息的引导或监督。目前，如何为前

馈式重建算法引入多模态信息的研究仍处于起步阶

段，大部分研究，包括 VGGT 的输入信号仅限于视觉

信息，而三维生成领域的进展，例如 Wonder3D（Long
等，2024），已经证明能很好地将其他模态，例如文本

描述或三维脚手架，作为前馈式模型的输入。

2　从重建到生成的问题演变：三维生

成领域的发展与挑战

在三维重建能力逐步成熟的背景下，研究重心

正由“还原已有世界”转向“生成三维内容”。三维生

成模型在物体级、部件级乃至场景级建模上的快速

进展，显著降低了三维资产生产门槛，但也暴露出表

征能力、工业可用性与可控性不足等新问题。本节

聚焦三维生成领域的技术演进，系统分析当前主流

方法的能力与核心挑战，探讨三维生成从研究走向

实际生产工具所面临的瓶颈。

2. 1　三维生成的发展和挑战

近年来，从 DreamFusion（Poole 等，2023）的“2D
升维”路径到如今各种“3D 原生”大模型的层出不穷

（Lai 等，2025；Tochilkin 等，2024；Xiang 等，2025）， 展
现出三维生成领域的快速发展。如今，给定一张照

片，生成一个高质量的三维模型的任务在某些情况

下 已 经 能 达 到 非 常 好 的 效 果 ，图 6 展 示 了 Hun⁃
yuan3D v3. 0 的效果。

2025 年 5 月，Sparc3D（Li 等，2025f）的出现首次

将 三 维 生 成 带 到 了 高 分 辨 率 阶 段 ，2025 年 7 月 ，

BANG（Zhang 等，2025b）及其一系列后续的工作将

三维生成从物体级带到了部件级，图 7 展示了 Part⁃
Crafter 的效果（Tang 等，2025）。

尽管发展迅速，但仍有以下问题困扰着整个

领域：

1）3D 表征仍待完善。3D 表征方式是决定生成

模型上限的基石。当前业界主要有两类技术路径：

全局表征方法和局部表征方法。全局表征方法将物

体编码为具有全局意义的离散 token，如 3DShape2
VecSet（Zhang 等，2023a），其优势在于生成的几何整

体结构稳定，但对局部细节的刻画能力相对有限；局

部表征方法在细节还原方面表现更佳，如 Sparc3D，

但其中常引入渲染损失等具有较强归纳偏置的约

束，可能导致潜在表征学习到非物理规律的信号，影

响生成质量的稳定性和可控性。理想的表征应兼具

全局一致性与局部细节保真度，且避免引入过多假

设，目前尚无完美方案。

2）距离工业级“可用”仍存在巨大差距。其核心

挑战在于 3D 资产的可编辑性和轻量性。一个仅是

“形状相似”的模型，若不具备水密性及规整的中模

布线拓扑，将无法满足后续的编辑诉求和曲面细分。

而不合理的低模拓扑，会给动画绑定、实时渲染等流

程带来灾难，艺术家仍需投入大量时间进行手动调

整。这正是当前三维生成模型在融入现有生产管线

时的主要瓶颈。

图 6　Hunyuan3D v3. 0 单幅图像生成三维模型的效果

Fig. 6　Performance of hunyuan3D v3. 0 in 3D model 
generation from a single image

图 7　现有三维生成方法已经达到了部件级生成效果

（PartCrafter）
Fig. 7　Current 3D generative methods have achieved part-level 

generation performance（PartCrafter）

2187



Vol. 31，No. 6，Jun. 2026

3）学术研究空间被急剧压缩。整个领域正在从

学术研究走向工业应用，革命性的创新已经很难，剩

下了很多工程方面的任务有待解决。与此同时，研

究热点正逐步向跨领域交叉方向平移，例如视频与 
3D、3D 与物理、3D 与具身智能等交叉领域日益受到

关注。这些交叉研究领域尚未进入 Scaling Law 能够

充分发挥效益的阶段，因此学界可以发挥更大作用。

具体而言，接下来在三维生成方面值得探索的

研究方向包括：

1）生成与重建的统一。虽然目前单幅或少量几

幅图已经可以通过生成模型很好地得到一个三维模

型，但生成结果与图像的匹配却可能产生较大的差

异。例如，图像的椅背有 5 根横杆，但得到的模型却

可能变成 6 根。此外，目前基于 3DGS 的物体重建虽

然可以得到很好的效果，但由于真实采集不可避免

地遮挡，使得重建难以得到完整模型。因此，一个统

一的模型对于图像中可见区域进行重建而对于不可

见 区 域 基 于 生 成 模 型 进 行 补 全 将 是 一 个 必 要 的

趋势。

2）结构化三维物体生成。目前部件级生成仅考

虑到几何层面上如何将现在的三维模型进行部件的

划分，而真实场景中，物体不仅是部件的简单拼接，

部件之间一般都会通过一定的结构进行连接，如剪

刀、微波炉门等的铰链结构以及家具中的部件组装

关系等。如今面向游戏场景的三维资产生成更多只

是为了可观看，而面向未来可交互的游戏或者服务

于具身训练的可交互仿真场景，物体则需要可操作

或拆卸，因此对于部件的结构关系的推理和生产是

必然的趋势。

3）三维场景生成。虽然现在的三维物体生成获

得了非常快速的发展，在场景生成方面的研究仍然

比较匮乏。目前来看，有两种场景生成的范式：（1）
将场景表达成一个完整的全景图或者多视角视频，

并利用图像或者视频生成的方法进行；（2）首先生成

场景中物体的布局，再对每个物体单独生成。无论

是何种范式，目前均面临着一些挑战，其中最大的一

个难点在于数据的匮乏；另外，如何保证场景的全局

闭环（loop closure）也是较大的挑战。当前，可以用

到的场景数据大多都是居家生活类的，对于工厂、医

院等复杂场景则极度匮乏，这也是未来亟待解决的

问题。

2. 2　三维CAD生成现状及挑战

3D 模型的应用主要有两大方向：1）通过 3D 建

模输出一幅图像，是在“虚拟世界”中的生成，让人眼

能看到及理解这个虚拟世界；2）通过 3D 建模进行

“制造”（“实体化”），生成生活中的实际物品，如手

机、遥控器等，即，使用真实的材料将 3D 数字文件加

工成一个实体。因此，3D 模型的两个应用方向，一

个是虚，一个是实。虚的应用方向是面向娱乐、虚拟

现实和元宇宙等领域；实的应用方向是面向 CAD
（computer-aided design）/CAE（computer-aided engi⁃
neering）/CAM（computer-aided manufacturing）及智能

制造领域。图 8 展示了使用 AI 生成的 CAD 模型

（DeepCAD）（Wu 等，2021）。

CAD 产品的外形表达并非采用离散点云或网

格表示，而是基于数学表达形式（如 Bezier 曲面、

B- 样 条 曲 面）的 分 片 表 达 ，称 为 边 界 表 达 B-Rep
（boundary representation）。

基于生成式 AI 的 CAD 设计及建模的研究已引

起众多学者的关注。近期已有综述性工作（如中国

科学技术大学的综述论文“AI-driven Generation of 
3D CAD Models： A Survey”，发表于 CVM 期刊）对该

方向的研究进展进行了系统梳理。该方向的早期研

究主要由 AI 领域研究者推动，其核心观察在于，

CAD 设计过程能够被表达为指令序列，其形式与自

然语言序列在结构上具有一定相似性，因此，可以

将 CAD 建模问题视为序列学习问题，通过直接学习

图 8　AI 生成的 CAD 模型（DeepCAD）（Wu 等，2021）
Fig. 8　AI-generated CAD models（DeepCAD） 

（Wu et al. ，2021）
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指令序列实现模型生成。各类生成模型已被引入用

于建模文本描述与 CAD 指令序列之间的映射关系，

例如 Transformer、Llama 及 Mamba 等模型架构。第

2 种方法是基于 B-Rep 表达的方式，通过生成点、边、

面构成的图结构的形式直接生成 CAD 模型的 B-Rep
表达。第 3 种方法是基于大语言模型作为设计代理

（agents）推断设计过程来生成 CAD 模型。

在具体实现上，相关研究首先依赖于大规模数

据集的构建。近年来，CAD 数据集不断丰富，从早

期 广 泛 使 用 的 ABC 数 据 集（Koch 等 ，2019），到 
DeepCAD 数据集（Wu 等，2021），再到国内研究团队

（如武汉大学的 WHUCAD 数据集等）发布的多个 
CAD 数据集（Fan 等，2025），其规模和多样性均持续

提升。在此基础上，各类生成模型被引入用于建模

文本描述与 CAD 指令序列之间的映射关系，例如 
Transformer（Xu 等 ，2023）、Llama（Li 等 ，2025a）及 
Mamba（Li 等，2025e）等模型架构。该方向的早期研

究主要由 AI 领域研究者推动，其核心思路在于将 
CAD 建模问题视为序列学习问题，通过直接学习指

令序列实现模型生成。在数据规模充足的前提下，

设计师可通过文本描述生成对应的 CAD 指令序列，

从而完成模型设计。

然而，需要指出的是，CAD 模型并不仅仅是几

何外形的三维表示，其在实际工业应用中还涉及装

配关系、物理仿真以及制造约束等复杂环节。B-rep 
采用 B 样条函数对曲面进行表达，受其表达形式本

身的限制，在实际建模过程中不可避免地会产生“脏

几何”、非水密曲面等问题，这也是长期以来工业界

在 CAD 建模与应用中面临的重要挑战之一。

2. 3　三维生成与具身智能

随着具身智能概念的兴起，三维生成领域的研

究者们也在开始考虑如何服务于具身智能场景，其

中一个重要的应用场景便是利用三维生成技术构建

虚拟的仿真环境用于机器人的训练。那么具身场景

给三维生成提出了什么新的要求呢？

在服务具身智能应用时，首先需要明确当前亟

待解决的关键问题。现阶段的三维生成技术在物体

级资产生成方面已取得较为成熟的进展，诸如 Obja⁃
verse（Deitke 等，2023）、ShapeNet（Chang 等，2015）等

公开资产库已在一定程度上满足需求，基于这些现

有资产开展几何分析任务（如抓取规划）在多数情况

下亦具备可行性。如图 9 所示，现有的三维生成方

图 9　现有的三维生成方法可用于生成具身智能场景所需的数字资产（RoboTwin（Mu 等，2025））

Fig. 9　Existing 3D generative methods enable the generation of digital assets for embodied intelligence scenarios
（RoboTwin（Mu et al. ，2025））
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法可用于生成具身智能场景所需的数字资产（Robo⁃
Twin（Mu 等，2025））。

因此，单纯引入更多物体资产本身的边际价值

有限。事实上，在具身场景中，许多任务并不依赖于

大规模资产数量，仍可在相对有限的资产条件下实

现较好的通用性。相比之下，当前具身应用中更具

挑战性的环节在于场景内的交互建模。一方面，物

体资产需要具备可交互性，例如在虚拟环境中，剪刀

不仅能够被拿起和操控，还应能够真实地完成剪切

动作，并使被作用物体产生符合物理规律的变化。

这意味着系统不仅需要生成物体的几何形态与纹理

外观，还需进一步推理其部件结构关系，并同时建模

物体的材质属性与物理特性。另一方面，场景布局

的真实性同样至关重要。当前多数具身仿真环境

中，物体往往被规整、有序地摆放，且内部空间（如冰

箱内部、柜体内部等）资产严重不足，而真实世界中

的物体分布通常更加密集且无序。如何生成这种贴

近现实、结构复杂且可交互的场景布局，仍然是一个

具有高度挑战性的研究问题。

3　重建与生成的典型应用：三维数字

人前沿与展望

作为三维重建与生成技术最具代表性的应用场

景之一，数字人是通过计算机图形学、计算机视觉、

机器学习等多学科融合技术构建的，能够模拟人类

外观、动作、交互行为甚至情感表达的数字化实体。

其核心特征在于对“人”的数字化还原与功能拓展，

既涵盖视觉层面的写实呈现，也包含行为层面的交

互及场景互动能力。数字人集中体现了几何精度、

动态一致性与交互能力的综合需求，从技术形态上

可分为 2D 数字人（如 Animate Anyone（Hu，2024），

OmniHuman-1. 5（Jiang 等，2025））与 3D 数字人（如 
AnimatableGaussians（Li 等 ，2024b）；Zhan 等 ，2025；

Xu 等，2024a）。随着 2D 生成模型能力的持续提升，

数字人领域正面临技术路线与研究定位的重构。本

节围绕三维数字人的技术演进与现实约束，分析 2D
与 3D 数字人之间的互补与竞争关系，探讨数字人在

具身交互、沉浸式体验及功能性应用中的长期价值

与发展方向。

3. 1　2D和3D数字人的替代性之争

近两年视频生成技术在人物视频生成所展现的

非凡能力，如 Sora2、HeyGen、Kling-Avatar（Ding 等，

2025）、EMO（emote portrait alive）（Tian 等 ，2025）、

Animate Anyone（Hu 等 ，2024）、VASA-3D（Xu 等 ，

2025）、Media2Face（Zhao 等，2024）和 SCAIL（studio-

grade character animation via in-context learning）（Yan
等，2025）等，让学界和产业界对 2D 数字人能否完全

替代 3D 数字人这一核心问题上存在显著分歧。部

分学者对 3D 数字人的长期前景持偏悲观态度，认为

2D 视频生成技术已可在常规硬件上实现数字人实

时渲染，3D 技术的速度优势已不显著，仅在简单交

互场景的逼真度上略具优势，面对复杂交互场景的

适配性反而不足；3D 数字人在沉浸式内容生产中的

优势具有暂时性，未来将被实时渲染视频扩散模型

等新一代范式取代，仅在 AR/VR（augmented reality/
virtual reality）眼镜等端侧强交互、多模态应用中仍

能保留适配性价值。另有部分学者认为，3D 数字人

在功能交互、显示适配及特定实时场景中具备不可

替代性。从渲染速度和三维一致性看，采用 3DGS
的 3D 多视点显示推理速度优于 DiT（diffusion Trans⁃
former）类 2D 模型，可满足 VR 及游戏等实时交互场

景的核心需求；交互层面，具身智能、自动驾驶等场

景需精准的数字人几何位置以实现避障、物体交互，

3D 技术可提供关键的位置信息支撑；显示适配方

面，AR/VR 头显等设备对效率与分辨率要求严苛，

2D 技术难以满足，3D 仍是必要选择。3D 数字人在

功 能 性 三 维 场 景 交 互 ，如 导 购 数 字 人 TaoAvatar
（Chen 等 ，2025a）；手 语 数 字 人 ，如 MIO（Cai 等 ，

2025a）；沉浸式体积视频，如 FreeTimeGS（Wang 等，

2025d）等领域具备 2D 难以覆盖的独特价值。图 10
展示了基于重建的 3D 数字人与基于算法的 2D 数

字人。

3. 2　3D信息在2D数字人生成中的价值演进

3D 信息在 2D 数字人技术发展中的角色正从显

式基础支撑逐步向隐式特征演变，其核心价值随模

型 Scaling 能力与数据可得性发生动态变化。

在技术发展历程中，3D 信息的作用经历了多阶

段 更 迭 ：数 字 人 起 源 阶 段 ，3DMM（3D morphable 
model）（Blanz 和 Vetter，1999）、蒙皮多人线性模型

（skinned multi-person linear model，SMPL）（Loper 等，

2015）等 3D 信息奠定了数字人驱动的控制表征基

础 ；生 成 对 抗 网 络（generative adversarial network，

GAN）时代，人脸 Blendshape、关键点等 3D 信息成为
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2D 数字人视频生成框架的核心支撑；第 1 代 Diffu⁃
sion 时 代（如 Animate Anyone（Hu，2024），Animate 
Anyone 2（Hu 等，2025）），骨骼关键点、SMPL 等 3D 信

息仍作为控制信号保障生成精准度；进入第 2 代 Dif⁃
fusion（DiT 架 构）时 代（如 X-UniMotion（Song 等 ，

2025）），显式 3D 信息逐渐被一维/二维隐式特征替

代，但 3D 承载的几何结构、运动规律等核心信息仍

被隐式编码在模型参数中。专家预判，未来或出现

“大模型时代的 3DMM/SMPL”，以隐式特征形式持续

支撑 2D 数字人的生成与交互。

从价值衰减逻辑来看，早期 2D 生成模型能力有

限，必须依赖 3D 信息保障生成合理性；随着 DiT 架

构推动 Scaling Law 落地，2D 音视频海量数据的优势

凸显，模型可直接从数据中学习动作与姿态的内在

关联，显式 3D 信息的必要性随之降低，这本质上是

2D 海量数据与 3D 数据稀缺性矛盾导致的技术路线

倾斜。图 11 展示了 3D 信息控制 2D 数字人生成。

3. 3　数字人领域的独立研究定位及核心发展方向

当前，数字人领域正面临“存在主义危机”，其独

立研究价值受到冲击，核心争议集中于领域边界的

定义与技术路线的选择。

从历史贡献来看，数字人领域对“保真度”的极

致追求，曾推动建模、渲染和仿真等多项技术突破；

同时，人体作为融合刚体、非刚体和铰链物体的“无

穷几何”，其高保真解决方案可为通用物体领域研究

提供重要借鉴，衍生技术已广泛赋能 General Objects
相 关 方 向 。 但 近 年 来 ，AIGC（artificial intelligence 
generated content）技术的发展呈现“本末倒置”态势，

数字人领域的重要成果多源于通用 2D 视频生成和

通用 3D 对象生成技术在人体数据集上的特化，导致

其独立研究地位受到挑战。

尽管如此，数字人在未来若干年仍将作为独特

技术方向来归类和研究，其重点关注问题将从外观

建模过渡到多模态交互，基于多模态生成与理解大

模型的可实时交互数字人是热点前沿问题。交互的

概念涵盖数字人与真人之间以及数字人与数字人之

间进行实时双工交流，包括数字人的表情、手势、动

作和声音（语音、语调、语气等），与物体和环境的交

互，乃至行为和情感的拟真人化生成，从音容笑貌到

举手投足。数字人交互将向多维度一体化演进：实

现理解—生成、多模态以及生成—编辑的一体化能

力 ；融 入 LLM/MLLM（large language model /multi-
modal large language model）构建的“导演系统”，提升

生成自然度；实现视音（包括人物发出的说话、唱歌、

呻吟及环境对象声音）频同步生成（如 OmniHuman-

图 10　基于重建的 3D 数字人与基于算法的 2D 数字人

Fig. 10　Reconstruction-based 3D digital humans vs.  
generative-based 2D digital humans （（a） reconstruction-based 
3D digital humans； （b） generative-based 2D digital humans）

图 11　3D 信息控制 2D 数字人生成

Fig. 11　3D information-driven 2D digital human generation
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1. 5（Jiang 等，2025）， OVI（twin backbone cross-modal 
fusion for audio-video generation）（Low 等，2025））；从

单一数字人驱动升级为人—物—景协同交互生成

（如 ZeroHSI（Li 等 ，2024a），AHA（animating human 
avatars）（Mir 等 ，2025）， AvatarGO（Cao 等 ，2024），

CHOIS（controllable human-object interaction synthe⁃
sis）（Li 等，2024c））；在视频生成技术正过渡到世界

模型研究的关键阶段，视频生成技术同时也需特别

关注多模态可交互数字人的生成问题（如 MAViD
（Pang 等 ，2025）， M3-Agent（Long 等 ，2025）， MIO
（Cai 等，2025a）， X-Streamer（Xie 等，2025）， ORCA
（online reasoning and cognitive architecture）（He 等 ，

2025）， InteractiveOmni（Tong 等，2025））。诚然，最

终的数字人能力将融入多模态大模型，成为视频生

成、人机交互的核心模块。但其“人体 ID（identity）
高保真、强交互、情感寄托、终生进化”需求是通用

2D 视频模型难以完全覆盖和需要特殊对待的，是视

频生成技术的独特挑战。

另外，无论是基于视频生成，还是基于 3D 动作

生成，数字人与场景和对象之间的交互生成，如手物

交互和操作生成，正成为具身智能大脑的预训练基

座大模型，推动具身智能世界模型的研究。互联网

视 频 中 人 与 环 境 交 互（如 Human3R（Chen 等 ，

2025b））、第一视角人类交互数据（如 VITRA（scalable 
vision-language-action model pretraining for robotic 
manipulation with real-life human activity videos）（Li
等，2025d））、高质量人体运动捕捉数据（如 AMASS

（archive of motion capture as surface shapes）（Mah⁃
mood 等，2019）），这些数字人领域独特数据，皆是具

身智能重要的数据基础；基于这些数据实现的人体

和人手交互运动生成可通过隐空间映射直接驱动机

器 人 身 体 关 节 、夹 爪 和 灵 巧 手 ，相 关 探 讨 可 参 考

Mini3DV 观点报告《具身智能前沿与展望：数据、模

型与系统演进》。

在数字人向外拓展，与环境或其他数字人及真

人交互的同时，数字人技术的向内拓展也将是重要

的未来研究方向。传统图形学中一直存在通过人体

肌肉力学建模仿真人体外观运动的研究方向，随着

物理仿真技术、人体内部信息感知技术及深度强化

学习等技术的不断发展（如 MyoSuite（Caggiano 等，

2022）， SKEL（from skin to skeleton： towards biome⁃
chanically accurate 3D digital humans）（Keller 等 ，

2023）），这一方向有望在未来几年取得突破性进展，

从而实现对人体内部运动生理相关信息，如肌肉激

活、关节力矩等的感知与建模。相关技术在更广阔的

领域，如运动疾病诊断与预测、面部及肢体手术模拟

及人体外骨骼设计等方向，具有重要的应用价值。图

12展示了数字人交互与沉浸感的核心发展方向。

3. 4　3D数字人技术的核心数据瓶颈与真实感提升

的破解路径

当前数字人研究更多关注交互式生成，但从长

远角度看，数字人的 3D 外观表征生成研究仍具有重

要市场和价值。从现状来看，2D 数字人在静态写实

渲染上已接近以假乱真，而 3D 数字人在泛化性和真

实感上存在明显差距。然而，未来的 VR 内容生成

和视点可交互视频生成方面，纯 2D 生成方式实现

“隐式”的视点可交互性获得的沉浸体验仍难与更高

质量体积视频等技术采用的显式 3D 表征所呈现的

图 12　数字人交互与沉浸感的核心发展方向

Fig. 12　Core development directions for digital human interaction and immersion
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“可交互沉浸感”匹敌。如何获得 Mesh、3DGS 这类

显式的 3D 数字人表达，兼容现有的各类 3D 设计软

件，仍具有极其重要的意义和价值。

数据瓶颈是制约 3D 数字人技术迭代的核心因

素，主要原因在于多视点同步采集困难，包括人物

ID 数量难以突破百万级、采集环境单一数据分布偏

差显著，导致 3D 数字人技术短时间内难以显著突

破。未来需针对性采取分层破解策略，如何有效使

用日常拍摄的不完美数据（如 PuzzleAvatar（Xiu 等，

2024）， UP2You（fast reconstruction of yourself from 
unconstrained photo collections）（Cai 等，2025b）），如

何 充 分 利 用 2D 视 频 数 据（如 Vid2Avatar（Guo 等 ，

2023）， PGHM（parametric Gaussian human model）
（Peng 等，2025））及巧用视频生成算法来辅助三维

建 模（如 IDOL（instant photorealistic 3D human cre⁃
ation from a single image）（Zhuang 等 ，2025））是 突

破口。

具体而言，当前 2D 视频生成效果能够达到动作

流畅自然、唇形语音同步以及表情丰富细腻。然而，

目前视频生成仍无法保证绝对的人物 ID 一致以及

动态三维一致性，在实现复杂人物动作的自由视点

视频时无法确保能够生成高质量的 3DGS（人头效果

较好，但人体效果较差）。另外，2D 视频生成在动态

细节（如微表情、肢体运动自然惯性）、复杂场景交互

（如衣物与物体的真实碰撞、光影精准映射）等方面

仍存瑕疵，长时生成还易出现特征漂移、人脸 ID 改

变等问题。若无法更好地挖掘 2D 视频数据中的三

维信息，如视频帧之间精准的时空对齐，将仍无法直

接通过 2D 视频生成来实现 3D 数字人技术。图 13
展示了 2D 数字人的视觉质量问题。

未来，通过少量图像前馈生成特定对象 3D 数字

化 身（如 IDOL，LHM（large animatable human recon⁃

struction model）（Qiu 等 ，2025）， PSHuman（Li 等 ，

2025c）等）仍有巨大的应用空间。如何融合大规模

2D 视频数据与有限 3D 人体数据，充分探索 2D 视频

生成技术与 3D 数字人生成技术的融合之道是一个

值得研究的方向。譬如，通过 2D 视频生成技术实现

质量尚可的海量 3D 数据以补充 3D 信息缺失，并通

过低质 3D 数据预训练结合高质 3D 数据后训练方式

实 现 3D 数 字 人 前 馈 生 成（如 HuaPi（Zhang 等 ，

2025a））。亦或，将现有 2D 视频生成技术升维到 3D/
4D，通过少量的目标人物图像输入条件控制，实现

前馈式多模态表情和动作参数控制下的目标人物

4D 高斯生成。总的来说，前馈式、多模态可交互的

带 3D 表征的数字人重建与生成，是数字人外观建模

技术的终极问题。

4　结 语

综上所述，三维领域正经历从“观测驱动重建”

向“数据驱动生成”的范式转变。未来的发展将集中

体现在 3 方面：1）前馈式与优化式方法的深度融合，

以兼顾精度、效率与鲁棒性；2）三维生成向工业可用

性与可编辑性演进，突破资产生产与制造约束；3）三

维技术与具身智能、数字人等场景深度耦合，服务真

实交互与功能需求。最终，三维重建与生成将不再

是孤立的视觉问题，而是支撑虚实融合与智能决策

的基础能力。
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