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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。2024 年，以神经辐射场和高斯泼溅为代表的可微表征技术持续发展和完善并逐渐突破传统三维重建边界，

无论从微观细胞组织到宏观物理天体，还是从静态场景到动态人体，均取得显著的精度提升；在生成式人工智能技

术和大模型规模定律（scaling law）的推动下，三维视觉迎来从优化到可泛化前馈生成的范式跃迁，并在可控数字内

容生成方向取得重要进展和突破；具身智能持续备受关注，研究者逐渐意识到三维虚拟仿真数据和三维人体运动数

据的捕捉和生成，是训练具身智能的核心关键；随着世界模型和空间智能的概念成为科技界热议的焦点，对物理世

界进行建模、对空间关系进行理解、对未来状态进行预测成为重要研究方向，而这些都离不开三维视觉技术的支撑；

此外，计算成像技术的革新则通过非传统视觉传感器与新型重建算法，突破了传统三维重建的物理限制与性能瓶

颈。这些技术突破正推动着三维视觉进入“感知—建模—生成—交互”全链路智能化、规模化学习的新阶段。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 integrates computer vision， graphics， artificial intelligence （AI）， and optical 
imaging， three-dimensional （3D） vision serves as the foundational cornerstone for building embodied general intelligence 
and the metaverse ecosystem.  In 2024， differentiable representation technologies， exemplified by neural raddiance field

（NeRF） and Gaussian splatting， continued to evolve and refine， gradually transcending the boundaries of traditional 3D 
reconstruction.  From microscopic cellular structures to macroscopic physical celestial bodies， and from static scenes to 
dynamic human bodies， significant improvements in accuracy have been achieved across a spectrum.  Propelled by 
advancements in generative AI technologies and the scaling laws of large models， the field of 3D vision has witnessed a 
paradigm shift from optimization to generalizable feedforward generation， marking important progress and breakthroughs in 
the direction of controllable digital content generation.  Embodied intelligence remains a focal point of interest， with 
researchers increasingly recognizing the capture and generation of 3D virtual simulation data and 3D human motion data as 
central elements of training embodied intelligence.  As the concepts of world models and spatial intelligence become hot top⁃
ics among technology researchers， modeling the physical world， understanding spatial relationships， and predicting future 
states have emerged as crucial research directions， all of which rely on the support of 3D vision technologies.  Furthermore， 
through nontraditional visual sensors and novel reconstruction algorithms， innovations in computational imaging technology 
have exceeded the physical limitations and performance bottlenecks of traditional 3D reconstruction.  These technological 
breakthroughs are propelling 3D vision into a new era characterized by an intelligent， large-scale learning process that 
encompasses the processes of perception， modeling， generation， and interaction.  Specifically， the development trends in 
3D vision primarily manifested in the following aspects：1）Controllable and physics-aware generation of the visual elements 
of AI-generated content （AIGC）.  With the rapid development of AIGC technology， visual content generation has evolved 
from simple two-dimensional （2D） image creation toward more controllable and physics-aware approaches.  This trend 
requires the combination of physical prior knowledge and multidimensional control parameters， such as 3D viewpoints， 
lighting conditions， and 3D character motion， to achieve higher-quality content generation.  3D vision technology plays a 
pivotal role in this process， providing essential spatial-temporal and physical constraints for AIGC. 2）4D spatial intelli⁃
gence： bridging virtual and physical worlds.  4D （3D space + time dimension） spatial intelligence has emerged as a core 
technology connecting virtual worlds （e. g. ， the metaverse） and physical realities （e. g. ， embodied intelligent robots）.  
This technology focuses on establishing a digital mapping of dynamic physical environments.  By leveraging 3D vision and 
multimodal large model technologies， AI systems can construct 4D spatial models to understand spatial relationships， pre⁃
dict motion trajectories， and simulate future evolutions.  In turn， intelligent agents can interactively learn within physical or 
virtual 4D environments to acquire intelligence. 3）Data-driven embodied intelligence： 3D virtual simulation and human 
motion capture.  The advancement of embodied intelligence relies heavily on high-quality 3D virtual simulation data and the 
capture/generation of human 3D motion data.  These datasets fuel the training of embodied intelligent robots to achieve 
sophisticated behavioral control. Through high-precision 3D vision technologies， robots can better understand and simulate 
human actions， resulting in their enhanced intelligence in complex tasks.  4）Differentiable 3D representation and integra⁃
tion with large model technologies.  From microscopic cellular structures to indoor environments， human/animal modeling， 
autonomous driving/city modeling， and even astronomical black hole reconstruction， novel 3D representations， such as 
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2024年度三维视觉前沿趋势与十大进展

NeRF and 3D Gaussian splatting（3DGS）， drive performance improvements in scene generation and reconstruction across 
scales.  Their efficiency and flexibility have opened up new possibilities for 3D vision applications.  Furthermore， by inte⁃
grating large-scale 3D data with transformer-based architectures and advanced generative methods， such as diffusion mod⁃
els， fundamental 3D vision tasks are being unified into efficient end-to-end frameworks， resulting in the scaled-up learning 
of core 3D vision paradigms. The breakthroughs in 3D vision in 2024 have injected new momentum into technological devel⁃
opment， with future trends focused on several key directions.  Spatiotemporal-consistent world models that integrate 4D spa⁃
cetime and physical laws provide dynamic prediction and interaction support for complex scenarios， such as autonomous 
driving and embodied intelligence.  It is expected that the deep integration of generative AI and 3D content generation tech⁃
nologies will overcome data bottlenecks， enabling the automated creation of high-fidelity and controllable 3D content.  
Enhanced cross-modal generalization capabilities will also strengthen the fusion of vision， language， and motion modali⁃
ties， thus improving the adaptability and robustness of robotic strategies.  Physics-driven dynamic reconstruction， com⁃
bined with physical engines， will achieve high-precision modeling and interactive editing of dynamic scenes， thus advanc⁃
ing digital twins and virtual reality.  Meanwhile， 3D imaging technologies will accelerate scientific exploration in astrophys⁃
ics and cell biology.  Efficient real-time processing and lightweight solutions will also boost the reconstruction and rendering 
efficiency of large-scale dynamic scenes， promoting edge device applications.  Furthermore， ethical and privacy protection 
will emerge as critical concerns， balancing innovation and security through encryption technologies and regulatory frame⁃
works that govern 3D data acquisition and generation.  In summary， this article reveals that， in the future， 3D vision will 
evolve toward an era of more intelligent and universal “spatial intelligence” in which technological breakthroughs will 
reshape human-computer interaction， scientific exploration， and industrial ecosystems.  Therefore， to foster academic 
exchange， this article analyzed cutting-edge trends in 3D vision and highlights the top ten research breakthroughs of the 
year， thus offering insights and references for both academia and industry.
Key words： 3D vision； embodied AI； 3D representation； 3D generation； 3D reconstruction

0　引 言

三维视觉作为计算机视觉、计算机图形学、人工

智能以及光学成像等多学科交叉的前沿领域，近年

来在相关技术进步和应用需求共同驱动下，迎来前

所未有的发展机遇。

2024 年，随着生成式人工智能和空间智能等前

沿方向成为科技界关注的焦点，三维视觉的重要性

愈发凸显，成为人工智能领域的核心研究方向之一。

同时，三维视觉技术也在多个领域展现出广泛的应

用潜力，其发展趋势主要体现在以下方面：

1）视觉内容 AIGC（artificial intelligence-generated 
content）的可控生成与物理感知生成。随着生成式

人工智能（AIGC）技术快速发展，视觉内容的生成正

从简单的二维图像生成向可控性更强、物理感知更

精准的方向演进。这一趋势要求引入三维视点、光

照条件和人物三维运动等多维控制参数，并结合物

理先验知识，以实现更高质量的内容生成。三维视

觉技术在这一过程中扮演了关键角色，为 AIGC 提供

了必要的时空和物理约束。

2）4D 空间智能。虚拟世界与真实世界的桥梁。

4D 空间智能（三维空间 + 时间维度）正成为连接虚

拟世界（如元宇宙）和真实世界（如具身智能机器人）

的核心技术。4D 空间智能技术在于建立动态物理

世界的数字映射。借助三维视觉技术和多模态大模

型技术，AI 系统能够构建 4D 空间模型，理解空间关

系，预测运动，演化生成未来。同时，智能体可在物

理或虚拟的 4D 空间环境中交互学习，获得智能。

3）具身智能的数据驱动。3D 虚拟仿真与人体

运动捕捉。具身智能的发展高度依赖高质量的 3D
虚拟仿真数据和人体 3D 运动数据的捕捉与生成。

这些数据是训练具身智能机器人实现智能行为控制

的“燃料”。通过高精度的三维视觉技术，机器人能

够更好地理解和模拟人类行为，从而在复杂任务中

表现出更高的智能水平。

4）可微三维表征技术及其与大模型技术的融合。

神经辐射场（neural radiance field，NeRF）（Mildenhall
等，2020）和 3D 高斯泼溅（Kerbl等，2023）等三维表征

推动从微观到宏观的各类场景生成与重建性能升级，

无论是细胞组织，还是室内场景、人体/动物建模、智

驾/城市建模，甚至天文黑洞的三维重建，这一技术都
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展现出强大潜力，其高效性和灵活性为三维视觉的

应用开辟了新的可能性。同时，借助大规模三维数

据与 Transformer（Vaswani 等，2017）等大模型网络架

构与 Diffusion（Ho 等，2020）等前沿生成方法，将三维

视觉的基础任务连成一个高效端到端的框架，实现

了三维视觉核心范式的规模化拓展（scale up）学习。

图 1 展示了 2024 年度三维视觉研究热点，本文

从 10 个方面细化总结 2024 年三维视觉领域的 10 大

科研进展。

1　三维视觉领域科研进展

1. 1　DUSt3R革新三维几何视觉研究范式

近两三年间，自然语言处理与二维计算机图像

领 域 纷 纷 推 出 基 础 模 型 ，以 ChatGPT（Achiam 等 ，

2024；OpenAI，2022） 与 CLIP（Radford 等，2021）等模

型为代表，通过数据与模型的规模化拓展，在语言智

能与图像智能上取得了巨大进展。另一方面，三维

视觉领域在表征层面持续创新，在诸多应用上获得

了大量突破，但是众多三维几何视觉任务仍然无法

有效统一，导致无法发挥充分数据的规模效应，本领

域亟须范式转变，寻求构建三维视觉基础模型。

在此背景下，芬兰阿尔托大学以及 NAVER 实验

室的研究者提出 DUSt3R（Wang 等，2024e），如图 2 所

示，改变了以往基于特征匹配和几何优化的思路，提

出可解决多种三维几何视觉问题的通用框架：给定

一组未标定图像对，通过前馈网络（feed-forward net⁃
work）预测出一组在相同坐标系下的三维点云图，通

过后处理优化实现相机内参标定、深度估计、像素匹

配、相机位姿估计以及稠密点云三维重建等一系列

三维几何视觉问题。DUSt3R 首次证明了规模定律

（scaling law）在解决三维视觉问题上的可行性：其使

用基础的 ViT 架构，通过海量三维标注数据的预训

练，将三维视觉的基础任务连成一个高效端到端的

框架，为三维基础模型的规模化拓展（scale up）范式

提供了一个有效的思路。

DUSt3R 在 2023 年底一经推出便吸引大量社区

的关注，并在 2024 年由众多后续工作进一步完善与

扩展，其作为基础模型被成功应用在多个极具挑战

性的任务上。在新视角合成（novel view synthesis）任

务上，Splatt3R（Smart 等，2024）、InstantSplat（Fan 等，

2025）和 NoPoSplat（Ye 等 ，2024a）等 工 作 结 合

DUSt3R 与高斯泼溅技术（3D Gaussian splatting），实

现了基于未标定稀疏视图的前馈式高斯重建；在单

图 1　2024 年度三维视觉研究热点框架图

Fig. 1　The framework of 3D vision research hotspots in 2024

图 2　DUSt3R 与后续改进拓展工作

Fig. 2　DUSt3R and subsequent improvements
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视角动态场景重建上，MonST3R（Zhang 等，2024b） 
将 DUSt3R 在少量动态三维场景数据上微调，实现

了前馈式的动态场景点阵图预测，成功地将数据先

验应用到这个高度不适定（Ill-posed）问题上。

当然，DUSt3R 也存在一些缺点，例如仅接受两

幅图像作为输入的模式，在多视图或视频输入的场

景下会带来高复杂度。为了解决这个问题，可以提

升网络一次接受的输入图像数，例如 SLAM3R（Liu
等，2025c）中进行的尝试。另外，DUSt3R 预训练中

需要使用带有点阵图标注的数据，这样的数据要求

较高，给进一步规模化拓展带来了困难，如何放宽数

据要求，利用互联网上的海量 RGB 视频数据，也是

走向三维视觉基础模型的重要课题。

1. 2　视频生成开启4D空间智能

2024 年，视频生成技术在大模型与海量互联网

数据的驱动下实现跨越式发展。当前，视频生成模

型正经历从“二维内容生成”向“物理规律感知的

3D 内容生成”的范式跃迁，这一转变在产业界得到

强力印证——英伟达最新发布的世界基础模型 Cos⁃
mos（Agarwal 等，2025），基于 200 万小时视频训练形

成兼具 3D 一致性与物理合理性的视频生成能力，不

仅促进了视频生成时空一致性的显著提升，其直接

生成合成数据的技术突破将缓解物理人工智能领域

长期存在的数据饥渴问题，为 3D 游戏、具身智能和

自动驾驶等领域的技术发展提供了全新的视角和

支持。

在这一领域，Sora 明确了视频生成技术路线，以

DiT（diffusion Transformer）（Peebles 和 Xie，2023） 为
基础结构将视频生成的效果推上新的台阶。其所表

现出来的对物体规律的初步理解，一定程度上证明

了视频模型具备理解和构造 3D 世界模型的潜力，

然而当前视频生成模型仍然难以生成多视角严格一

致、物理准确的结果。为改善视频生成模型在视角、

3D 方面的生成能力，提升视角一致性并建立起视频

生 成 与 3D 的 联 系 ，Human4DiT（Shao 等 ，2024）和 
SynCamMaster（Bai 等，2024）等方法探索了如何将

3D 条件如 3D 人体、相机参数等引入视频模型。借

助 DiT 结构，这类方法通过注意力机制将 3D 相关的

条件引入到视频生成模型当中，实现了时间和视点

更加一致的动态 4D 视频生成，如图 3 所示。

此外，基于视频生成模型强大的可扩展能力，利

用其中包含的隐式 3D 结构先验提升 3D 重建效果成

为一个重点探索方向。传统的基于多视几何的 3D
重建技术存在若干局限性。首先，这些方法通常要

求拍摄的多视图像之间有足够的重叠区域，其次，重

建的几何结构和纹理质量通常依赖于图像的分辨

率。此外，这些技术在重建弱纹理、高反光或半透明

区域时效果较差，且未被捕获的区域无法进行重建。

虽然基于 AIGC 的技术在理论上可以突破这些局限，

但由于高质量 3D 数据的匮乏，不足以支撑直接的高

质 量 3D 生 成 。 因 此 ，CAT3D（Gao 等 ，2024c）和 
ViewCrafter（Yu 等，2024b）利用多视角和视频 diffu⁃
sion 模型中的先验来辅助生成高质量的 3D 多视角

内容，使得用 2D 生成模型为 3D 重建提供先验成为

图 3　基于 DiT 的视频生成方法

Fig. 3　DiT-based video generation methods
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可能，为 3D 重建提供了新的技术路径。

World Labs（WorldLabs，2025）于 2024 年 11 月发

布首个 3D 空间智能模型，只需一幅图像即可生成 
3D 场景，并且具备可交互性和可编辑性，允许用户

在 3D 场景中自由漫游，并实现景深控制、滑动变焦

和重打光等多种 3D 效果。同时，Genie2（2025） 将
动态视频信息融入 3D 空间智能，基于单幅图像可生

成长达 1 min 的视频场景画面，并且具备实时交互、

物理模拟、空间记忆和多样化的环境生成等特点。

这些技术的突破，标志着人工智能开始迈向基于 4D
的空间智能时代。空间生成作为空间智能中关键组

成部分之一，可以通过 3D 重建与视频生成技术的结

合 实 现 。 一 方 面 可 以 通 过 结 合 3D 重 建 技 术（如

large reconstruction model）生成的 3D 信息引导 2D 视

频的生成，从而提高结果的时空一致性。另一方面，

通过生成的时空一致 2D 视频，再结合 3D 重建技术

可以生成完整的 3D 场景，而这些完整的高质量 3D
场景数据可以作为训练样本，通过强化学习机制持

续优化 3D 场景生成模型的性能。

除了以扩散模型为主的视频生成模型外，自回

归视频生成的空间智能模型如 Genie2 带来的交互

式生成技术，为视频与 3D 技术在交互领域（如游戏、

场景生成、具身、自动驾驶等）带来新的可能性。其

中一类工作是结合多模态自回归大模型，如在自动

驾驶方面，DrivingGPT（Chen 等，2024b）将驾驶过程

建模为交替的视频帧和指令序列，并将两个模态统

一为驾驶语言，利用多模态自回归 Transformer 同时

执行建模和端到端的规划，并基于给定的历史驾驶

状态进行未来状态的预测。通过多模态统一的方

式，加深了对于真实 3D 世界的理解。通过自回归

预测的模式，有助于扩展智能的交互性和可控性。

在场景生成方面，StarGen（Zhai 等，2025）基于视频

生成模型以自回归的方式生成三维空间一致的大范

围场景。通过将空间和时序上相邻帧作为条件，

StarGen 能够用姿态或布局信息控制实现 3D 空间中

的稀疏视角插值以及城市场景生成，展现了一定的

空间智能。图 4 展示了空间智能模型和自回归生成

模型的应用。

随着视频生成模型的快速发展，三维视觉研究

开启了探索真实物理世界的历程。利用视频生成模

型所展现的理解物理规律和可扩展能力，可以帮助

对 3D 世界以及空间智能的建模，为真正的世界模型

奠定基础。另一方面，通过新的自回归生成范式将

多个模态统一到一起来预测未来状态，有助于模拟

真实世界中的多信号动态行为，可以为具身智能体

以及自动驾驶等应用带来新的可能。

1. 3　3D AIGC——多方向突破下的持续演进

2024 年，3D AIGC 领域延续了近年来的发展态

势，在学术研究与产业应用两方面均取得了显著进

展。总体而言，该领域正处于稳步发展期，技术迭代

迅速，应用场景不断拓展，但距离构建完善且成熟的

技术体系仍存在一定距离。

图 4　空间智能模型和自回归生成模型的应用

Fig. 4　Applications of spatial intelligence modeling and autoregressive generative modeling
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2024年度三维视觉前沿趋势与十大进展

学术界在 2024 年继续保持着高度活跃的研究

态势，主要聚焦于几何生成、纹理生成、场景级生成

以及动态 4D 生成等关键方向，并取得了系列创新成

果。这些方向代表了当前 3D AIGC 领域的核心研

究前沿，旨在解决三维内容创建中存在的精细度、逼

真度、复杂度和动态性等关键问题。产业界则积极

探索 3D AIGC 技术的落地应用，多家公司推出了相

关的 3D 生成平台或工具，Tripo、Rodin 和 Meshy 等公

司的相关产品展示了文生 3D、图生 3D 技术在各方

面的应用潜力，预示着 3D AIGC 技术正逐步从实验

室走向实际应用。图 5 展示了 3D AIGC 领域 2024 年

部分代表性工作。

1. 3. 1　几何生成

几何生成作为构建三维模型的基础，精细化与

结 构 化 并 举 ，在 2024 年 得 到 进 一 步 发 展 。 CLAY
（Zhang 等，2024d）在 SIGGRAPH 2024 上获得最佳

论文提名，通过对 3DShape2Vecset（Zhang 等，2023）
进行充分 scale up，验证了扩散模型在原生 3D 数据

领域的可泛化生成能力，实现了在三维物体级别上

精细几何、准确结构的生成。2024 年年底发布的

TRELLIS（Xiang 等，2024）提出一种表达无关的三维

结构化潜空间，其稀疏性、局部化的表达特点使得重

建和生成过程更容易被训练，效果也引发了开源社

区讨论。

1. 3. 2　纹理生成

纹理生成旨在为三维模型赋予逼真的外观，实

现逼真度与可控性的平衡。TEXGen（Huo 等，2024）
在 SIGGRAPH Asia 2024 上获得最佳论文提名，该方

法提出一个大规模扩散模型，实现了在 3D 模型的

UV 空间进行直接、快速和高质量的纹理生成。通过

创新的 2D-3D 混合架构，实现了高分辨率细节的保

持和三维一致性。该方向的研究重点在于提升生成

纹理的真实感和多样性，同时探索更有效的方法来

控制纹理的生成过程，使用户能够根据需求生成特

定风格或属性的纹理。

1. 3. 3　场景级生成

从单一物体到复杂场景，场景级生成的目标是

构建包含多个物体、具有复杂布局和丰富细节的三

维场景。2024 年，大型三维重建模型（large recon⁃
struction model，LRM）（Hong 等 ，2024））如 GS-LRM

（Zhang 等，2024c）、LongLRM（Chen 等，2024c）以及

结 合 图 像 、视 频 生 成 预 训 练 模 型 能 力 的 方 法 如

CAT3D 等，在该方向上取得了显著进展，展现出较

强的泛化能力。 通过大规模数据预训练，这些模型

在重建规模、精度、速度和通用性上都取得了明显提

升，为复杂场景的自动生成和重建奠定了基础。

1. 3. 4　动态 4D 生成

三维生成的另一个重要趋势是从静态三维物体

的生成扩展到动态三维物体的生成，其主要挑战在

于捕捉时空信息的新挑战。动态 4D 生成是近年来

新兴的研究方向，旨在生成具有时间维度信息的三

维动态场景。CAT4D（Wu 等，2024b）、SynCamMaster

图 5　3D AIGC 领域 2024 年部分代表性工作

Fig. 5　Selected representative works on 3D AIGC in 2024
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（Bai 等，2024）等工作利用视频生成基础模型，实现

了时间和视点一致的动态 4D 生成。这类研究的难

点在于如何捕捉和表达三维场景随时间变化的复杂

信息，并保证生成结果的时空一致性。 尽管该方向

仍处于起步阶段，但已展现出明显的潜力和广阔的

潜在应用前景。

1. 3. 5　内在结构/功效性生成

随着三维生成技术的不断发展，生成精美外观

的三维物体已变得可能。然而，三维物体不仅需要

具备吸引人的“外表”，还需要拥有实际的“功能”。

因此，三维生成的下一步目标应聚焦于不仅呈现物

体的外形，还能够生成物体的内在结构和功能性。

为实现这一目标，加拿大西蒙菲莎大学提出 Slice3D 
（Wang 等，2023）方法，通过切片技术生成具有内在

结构的三维物体，从而获取物体的分层结构和更为

复杂的内部构造。此外，德国慕尼黑大学提出的

MeshArt（Gao 等，2024a）方法进一步推动了这一方

向，支持直接生成带有铰链结构的物体，例如可以旋

转的椅子等。这项技术突破了传统三维生成模型的

局限，使得生成的物体不仅拥有逼真的外观，还具备

实际的功效性。

1. 3. 6　小结

尽管 3D AIGC 领域在 2024 年取得可观进展，但

现有技术仍存在明显的局限性。首先，生成模型的

输出质量与真实世界相比仍有一定差距， 尤其是在

处理复杂场景和精细结构时，生成结果往往缺乏足

够的细节，物理的准确性和语义的一致性也难以得

到保证。其次，生成过程的可控性和可编辑性仍然

不足，用户难以对生成结果进行精确的控制和调整，

这限制了该技术的实用性和灵活性。此外，高质量

训练数据的获取和标注仍然是一个挑战。

展望未来，3D AIGC 领域将继续朝着更高质量、

更可控、更具结构化和实时性的方向发展。未来的

研究将致力于进一步提升生成模型的表达能力，生

成更加精细、逼真、符合物理规律的三维内容。同

时，在算法上，需要构建更加高效、自适应的生成框

架与跨模态数据处理能力，例如通过深度学习与传

统图形学的融合，打造多分辨率生成与训练机制；并

在数据层面积极探索激光雷达、影像测量和传感器

信息等多模态数据的采集及半自动监督标注方式，

以降低人工成本，提升数据多样性和精度。此后，开

发更有效、更直观的控制和编辑方法，使用户能够自

由操控生成过程并对结果进行细致调整，也将是重

要的研究方向。基于语义信息等结构化信息的生成

方法有望得到更多关注，从而提高生成结果的可理

解性和可控性。此外，随着硬件性能的提升和算法

的优化，实时生成技术将持续进步，为虚拟现实、增

强现实等应用带来更流畅、更具沉浸感的体验。最

终，3D AIGC 技术有望与智能体（AI agents）等技术

深度融合，实现更智能、更自主的三维内容创作流

程，推动相关产业的变革与发展。

1. 4　高斯泼溅处理方法和工具链日趋完善

三 维 高 斯 泼 溅（3D Gaussian splatting，3DGS）
（Kerbl 等，2023）技术发表于 SIGGRAPH 2023，并获

得最佳论文奖，一经发布就受到学术界和工业界广

泛关注，成为三维计算机视觉方向最热点的研究内

容之一。其具有渲染速度与训练速度快、真实感强

的优势，被业界认为是下一代的高真实感三维表示

技术，因此相应的处理方法和工具链是高斯泼溅技

术取得广泛应用的前提条件，并将有望形成全新的

高真实感三维重建与编辑的平台。这一点在学术界

和工业界得到普遍共识。在 2024 年学术界和工业

界围绕高斯泼溅在基础表示、重建与编辑、重光照、

物理仿真以及压缩存储等方面开展了大量基础性的

研究工作，有多篇综述论文（Chen 和 Wang，2025；Fei
等，2024；Wu 等，2024d）对这些工作进行梳理。这些

基础性研究工作逐渐完善了高斯泼溅的处理方法和

工具链并为高斯泼溅的广泛应用奠定了基础。高斯

泼溅正在成为三维数字人、智能驾驶和数字城市等

应用领域的关键底座技术，成为构建高真实感数字

世界模型的基础三维表征。同时人工智能的发展正

在从数字世界走向实体世界，对三维世界的理解与

重建并在三维世界中进行具身操作将成为新一代人

工智能的基石，平台化的高斯泼溅技术将对人工智

能的应用从虚入实起到关键推动作用。高斯泼溅的

原理如图 6 所示。

本节在高斯泼溅的基础表示、变形编辑、重光

照、物理仿真和存储压缩方面回顾 2024 年度的代表

性的研究工作。

在 基 础 表 征 方 面 ，SuGaR（Guédon 和 Lepetit，
2024）首先通过添加自监督损失提升了三维高斯泼

溅 表 示 重 建 几 何 表 面 的 能 力 ，2DGS（Huang 等 ，

2024）和 Gaussian Surfels（Dai 等，2024）都提出基于

二维高斯泼溅的几何表示方法，该类表示方法能够
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对具有高度复杂性的几何结构进行精确还原，进一

步提升了几何细节的重建精度，为高精度三维场景

的建模奠定了重要基础。在几何重建的基础上，可

以将网格和高斯泼溅进行混合表示来提升对高斯泼

溅的变形效果，如 GaussianMesh （Gao 等，2024b） 和 
GaussianAvatar （Hu 等，2024b） 将三维高斯绑定在

网格表面，通过网格表示的几何变形来驱动三维高

斯泼溅表示的变形，以支持大尺度的变形驱动。为

了进一步仿真满足物理规律的动态三维场景，Phys⁃
Gaussian（Xie 等，2024）通过在重建的高斯场中加入

物理属性，利用物质点法等软体流体数值仿真解算，

从而实现物体在不同环境下的物理动态变化和不同

的 交 互 效 果 。 PhysDreamer （Zhang 等 ，2025） 在

PhysGaussian （Xie 等，2024）的基础上，利用视频模

型生成的视频来反推 3D GS 场景中的物理属性，进

而利用物理仿真，生成物理更准确且语义和视频一

致的动态。类似地，Spring-Gaus（Zhong 等，2025）将

弹簧质点仿真和高斯泼溅表示相结合，支持从视频

估计弹性系数，并利用仿真预测弹性体动态。这些

技术在三维场景的仿真与交互式应用中具有广泛的

潜力。图 7 展示了高斯泼溅在基础表示、变形编辑

和物理仿真方面的代表性研究工作。

在外观编辑方面，RelightableGS （Gao 等，2025） 
在三维高斯泼溅表示的渲染中引入基于物理的渲染

方程实现该表示的重光照编辑，DeferredGS（Wu 等，

2024c）和 GSDeferred（Ye 等，2024b）提出延迟渲染策

略来建模更加复杂的镜面反射输入。为了进一步拓

展三维高斯泼溅的渲染质量和应用场景， 3DGRT
（Moenne-Loccoz 等 ，2024）、 RayGauss（Blanc 等 ，

2025）和 EVER（Mai等，2024）等工作探索了与传统渲

染方式的融合，使用光线追踪方法（ray tracing）对高

斯泼溅进行渲染。通过结合光线追踪技术，实现高

精度的光线反射、折射模拟，三维高斯泼溅在真实感

渲染中的表现力得到了显著提升，并且支持和传统

的三维表示如网格等表示的联合渲染。为了对高斯

泼溅进行压缩存储与传输，FCGS（Chen 等，2025）将

不同的高斯属性分配到独立的熵约束路径上并设计

了高斯间和高斯内的上下文模型，进一步提升了压

缩效率。图 8 展示了高斯泼溅在重光照、基于光线跟

踪的渲染方法和存储压缩方面的代表性研究工作。

通过这一系列的探索和优化，三维高斯泼溅表

示的处理方法和工具链日益完备，为未来应用提供

图 7　高斯泼溅在基础表示、变形编辑、物理仿真方面的代表性研究工作

Fig. 7　Representative research works on Gaussian splatting in fundamental representation， deformation editing， 
and physical simulation

图 6　高斯泼溅的原理示意图

Fig. 6　Schematic diagram of the principle of Gaussian splatting
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了平台化的技术支持。当然现有的建模、编辑与渲

染技术仍然存在需要密集的视角输入和准确的相机

位姿问题，如何降低采集的图像要求，利用已有的图

像或视频生成模型为三维高斯泼溅的建模、编辑与

渲染提供先验，是值得继续探索的方向。如何将平

台化的高斯泼溅技术应用在具身智能、空间智能、生

成式人工智能，进一步推动人工智能从虚到实，赋能

实体经济仍是需要发力的方向。

1. 5　3DGS走向应用：静到动、小到大的场景重建

进化

3DGS（Kerbl 等，2023）针对静态、尺度较小的场

景设计，无法直接适用于动态与大规模场景。2024
年度，基于 3DGS 的场景重建在从静态到动态、从小

场景到大场景方面都取得可观进展，这些时间维度

和空间维度的扩展推动了 3DGS 在沉浸式媒体、自

动驾驶和城市建模等方向的应用。

在时间维度上，针对通用动态场景的 3DGS 重
建进展丰富，主要朝着表征轻量化、采集平民化的方

向发展。首先，不同的 4D 表征呈现多家争鸣的状

态，如 4DGS 的 4 维高斯基元建模（Wu 等，2024a）、

3DGStream 的 逐 帧 三 维 高 斯 建 模（Sun 等 ，2024）、

4DGaussians （Wu 等 ，2024a） 和 Deformable 3DGS
（Yang 等，2024）的规范空间与逐时刻形变联合建模

等方式，这些表征方式的参数化形式虽然各不相同，

其背后的核心逻辑具有一定相似性，即在每个时刻

输出一组三维高斯，并建立多个时刻三维高斯之间

的相关性，从而提升时域一致性，以及通过紧凑的参

数化方式减小建模动态场景所需的逐帧参数量。其

次，在视频采集方式方面，单目视频相比于多目视频

更易获取、更加平民化，因此基于单目视频的动态场

景重建也是领域的研究热点，为了提升单目视频动

态重建的质量，主要思路是引入更多先验知识，从而

克 服 单 目 视 频 在 时 空 上 的 稀 疏 性 ，例 如 Shape of 
Motion（Wang 等，2024d）引入单目深度估计和光流

等先验，CAT4D（Wu 等，2024b） 利用扩散模型的先

验生成更多训练图像。

动态场景中还有一类典型且具有实用价值的场

景是驾驶场景，因为驾驶场景的自由视角合成为面

向自动驾驶的写实仿真平台提供了可能性。2024
年度 3DGS 在动态驾驶场景重建方面也取得了系列

进展，主要关注问题在于如何建模场景中的动态车

辆和行人，并实现动态场景的编辑。考虑到驾驶场

景 的 动 态 车 辆 都 属 于 刚 性 运 动 ，DrivingGaussian 
（Zhou 等，2024c）等多数动态驾驶场景重建方法利

用动态车辆的三维标注框实现了动静解耦，从而进

一步赋能动态车辆的添加、删除以及位姿控制等编

辑 操 作 ，Street Gaussians （Yan 等 ，2025）和 HUGS
（Zhou 等，2024b）额外考虑了对车辆三维标注框的

联合优化。针对非刚性运动的行人，OmniRe （Chen
等， 2024d）进一步基于行人的三维标注框和人体网

格模板参数实现了街景动态行人的重建。

在空间维度上，2024 年也有多个工作将 3DGS 

图 8　高斯泼溅在重光照、基于光线跟踪的渲染方法和存储压缩方面的代表性研究工作

Fig. 8　Representative research works on Gaussian splatting in relighting， ray-tracing based rendering 
methods and storage compression
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扩展到城市级别的大规模场景重建。大场景重建的

一个主要挑战在于三维高斯数量过多时如何减小占

用显存和提升渲染实时性。一类思路是通过分而治

之的分块方式将场景划分为多个部分，每部分单独训

练，例如 VastGaussian（Lin等，2024）；一类是通过细节

层次（level of detail， LOD）的方式由粗到细地表达大

规模场景，根据相机距离来选择渲染的三维高斯基元

的层级颗粒度，从而保证大规模场景的渲染实时性，例

如 Hierarchical 3DGS（Kerbl 等 ，2024）、CityGaussian 
（Liu等，2025b）和Octree-GS（Ren等，2024）等。

随着 3DGS 在时空扩展上的可观发展，相关原

型应用也相继推出，例如 V3（Wang 等，2024c） 实现

了基于 3DGS 的动态三维视频在轻量化端侧设备的

流式播放，Long Volumetric Video（Xu 等，2024e）实现

了 10 min 的长视频重建，推进了沉浸式媒体的发展；

HUGSIM（Zhou 等，2024a） 构造了基于 3DGS 的端到

端闭环仿真平台，实现了动态车辆的交互式插入，构

建了智能驾驶算法和写实仿真算法的闭环交互；

LetsGo（Cui 等，2024） 实现了大规模场景的细节层次

重建，并且实现了轻量化端侧设备的实时渲染，赋能

了 车 库 场 景 的 实 时 定 位 导 航 。 这 些 原 型 应 用 为

3DGS 的落地提供了正面范例。

图 9 展示了 3DGS 从静到动、从小到大的场景重

建及其相关应用。

尽管取得了以上的可观发展，3DGS 场景重建在

进一步落地实用方面仍有许多值得进一步探讨的问

题。首先，目前领域缺少一个公认的具有突出优势

的 4D 表征，而未来的沉浸式媒体应用中是否需要一

个统一的 4D 表征、如果需要统一的话该采用什么表

征都仍然是未知数；其次，动态场景和大规模场景的

泛化高效重建目前尚处于起步阶段，2024 年虽然有

这方面的相关探讨，然而其质量相比于静态小规模

的泛化 3DGS 重建仍值得提升；最后，目前的工作相

对独立地在时间维度或空间尺度上进行扩展，未来

构建长动态视频、大规模场景的高效重建与实时渲

染也是值得探索的方向。

1. 6　3DGS助力3D数字人突破恐怖谷效益瓶颈

2023 年底以来，3DGS（Kerbl 等，2023）技术被引

入到 3D 数字人重建、动画与生成中。通过将三维数

字人表示为一组高斯点及其属性（如位置、半径、颜

色等），实现光栅化高效渲染，得以保证实时渲染。

同时高斯点的离散分布方式使得数字人表面能够表

现出更自然和真实的细节，尤其是能对一些褶皱或

毛发等细微结构建模。3DGS 技术的引入带来了在

渲染速度慢、建模时间长、缺失细节等各项瓶颈中的

突破性进展。在 3D 数字人技术的落地进程中，具有

重要的里程碑意义。

在 3D 数 字 人 重 建 方 面 ，GPS-Gaussian（Zheng
等，2024）和 GHG（Kwon 等，2025）等工作提出基于多

视点图像或在人体参数模型上学习三维高斯点云表

征，通过在较大规模的人体扫描数据上训练，可以通

过前馈式网络从多视点图像输入直接预测三维人体

高斯模型，取得了高质量的三维人体重建。

在 3D 数 字 人 动 画 方 面 ，Animatable Gaussians 
（Li 等，2024b）提出将人体高斯点定义在标准姿态下

的正反投影图上，并基于卷积神经网络回归姿势相

图 9　3DGS 从静到动、从小到大的场景重建及其相关应用

Fig. 9　3DGS scene reconstruction from static to dynamic， from small to large， and its related applications
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关的高斯图实现从多视角视频输入建模 3DGS 人体

数字人，相较于基于 NERF 的表征方法，其细节建模

能力更强、渲染速度更快。之后，ExAvatar （Moon
等，2025）提出解耦式外观学习，在单目视频输入下

取得了精细的数字人驱动效果。除了肢体动画，许

多 工 作 ，包 括 GaussianAvatars（Qian 等 ，2024）以 及

Gaussian Head Avatar（Xu 等，2024c）更关注人头驱

动 ，它 们 通 过 将 3DGS 点 云 绑 定 至 Flame（Li 等 ，

2017）人头模型或自适应重建模型上，实现了可表情

驱动的人头数字人建模。这两项工作都证明其方法

在重建精度和渲染速度上大幅度超越先前的人头数

字人。在此基础上，NPGA（Giebenhain 等，2024）引入

预训练的隐式表情作为驱动信号，进一步提升复杂

表情下的表情准确性和渲染质量。此外，GPHM（Xu
等，2024d）提出基于 3DGS 的人头模板并实现外貌和

表情的解耦。随后的 URAvatar （Li等，2024a）等系列

工作，首先在 3DGS 模型中加入对法向的光传输方程

的预测以实现重光照，其次利用多人数据集预训练

先验模型以实现从手机端快速重建个人定制 3DGS 
数字人。图 10展示了 3DGS数字化身生成。

借鉴图像生成大模型，在 3D 数字人生成方面，

Human-Gaussian（Liu 等 ，2024a）、Human3Diffusion 
（Xue 等，2024）以及 FaceLift（Lyu 等，2024）等工作提

出基于 Stable Diffusion（Rombach 等，2022）实现基于

单图或文本的三维高斯数字人生成，得益于基于

Diffusion 生成式模型的强大能力以及 3DGS 的高效

表征，这类方法可以实现快速、高质量的三维数字人

生成，超越以往 NeRF 类方法。2024 年底以来，随着

视频生成技术迅猛发展，围绕视频生成模型的可控

性研究涌现出众多成果，为基于单幅图像的高真实

感 2D 数字人驱动带来突破。一方面，借助基础视

频 模 型 强 大 的 生 成 能 力 ，AnimateAnyone（Hu 等 ，

2024a）和 MagicAnimate（Xu 等，2024f）等工作通过结

合 2D 动捕信息控制视频生成，成功实现了可由视频

驱动的 2D 数字人；EMO（Tian 等，2025）和 Hallo（Xu
等，2024a）等工作则引入 1D 音频信息控制视频生

成，构建可由音频驱动的 2D 口播数字人；Human4
DiT 更进一步，集成相机视角控制信息，实现动态 4D
数字人生成。另一方面，VASA（Xu 等，2024b）等工

作通过预先解耦动作与人物外观的隐空间，仅在一

维动作空间中使用扩散模型进行建模，大幅降低了

全流程计算开销，在生成多样化动作的同时支持实

时画面渲染。得益于扩散模型强大的可扩展性，这

类方法能够在海量互联网人物视频数据上进行训

练，使得现阶段 2D 数字人在渲染视频真实感方面显

著超越 3D 数字人，特别是在风格泛化性和动态驱动

效果上展现出明显优势。图 11 展示了 2D 数字人生

成与 3D 高斯数字人蒸馏。

基于此，一方面，研究者开始探索如何利用 2D 
数字人模型的高质量生成数据进一步推动 3D 数字

人的发展。CAP4D（Taubner 等，2024）和 PERSE（Cha
等，2024a）等工作通过单幅正面图像输入，利用视频

生成模型合成多视角或多表情数据，并蒸馏到 3DGS
数字人模型中，实现了基于 2D 视频生成的高效 3D
重建。这类方法不仅验证了视频生成技术在 3D 数

字人建模中的潜力，还显著提升了重建的精度与表

现力。另一方面，通过联合建模 2D/3D 统一表征，构

建 3D 数字人大模型仍是一个有待探索的方向。在

图 10　3DGS 数字化身生成

Fig. 10　3DGS digital avatar generation
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现有的 2D 视频生成框架中嵌入 3DGS 特征空间，可

以借助视频模型的扩展能力直接基于海量互联网视

频数据建模通用 3D 数字人表征。这种方法有望显

著降低 3D 数字人的建模成本，同时进一步提升其

在动态表现和真实感方面的能力。

以上系列研究初步验证了 3DGS 技术在数字人

建模领域带来的重大变革，并展示了其在精度和渲

染速度上的优势。这些进展也为数字人的生成式重

建提供了新的研究范式。然而，尽管在形象建模方

面取得了显著进展，但依然存在如下问题：1）相比

2D 数字人，3D 数字人在语音驱动下表情和口型自

然性问题依然存在；2）对于动作驱动，依赖从动作参

数生成到外观形象驱动生成的两步骤方案，仍面临

穿模、外形动作不逼真等难题；3）由于缺少相应的大

规模 3D 数据，3D/4D 数字人仍未形成基础大模型，

数字人的条件生成仍依赖复杂长时间的优化步骤，

难以高质量前馈泛化生成。上述都是未来高斯数字

人需要解决的核心难题。

1. 7　三维视觉助力具身大数据构建

2024 年，具身智能成为科技领域最受瞩目的焦

点。相比于大语言模型（large language model，LLM）

和多模态大模型所依赖的互联网数据，训练具身智

能所依赖的海量三维动作及交互数据等无法轻易获

得，数据层面的大规模、高质量和高效获取成为具身

智能致胜的核心关键。具身数据收集与高效利用方

面取得诸多进展，数据获取来源主要包括 3 类：海量

人类动作视频数据、人工在环遥操作交互动作数据

和三维虚拟仿真数据。三维视觉技术在以上数据获

取技术上都发挥了重要作用。

1. 7. 1　从人类动作视频学习机器人策略

互联网视频作为一种丰富的数据源，蕴含大量

物理信息和运动行为，但其由于缺乏动作标签难以

被 提 取 和 利 用 。 对 此 ，谷 歌 Deep-Mind Vid2Robot
（Jain 等，2024）收集了人类视频与机器视频动作数

据对，借助直接视觉模仿学习，训练机器人完成与人

类视频相同的机器动作。然而由于成对的人类视频

与 机 器 视 频 动 作 数 据 匮 乏 ，Video-Diff（He 等 ， 
2024a）通过视频预测指导策略学习，将人类视频与

机器视频压缩到统一的嵌入空间，并利用大规模人

类视频进行预训练后在少量机器动作数据进行微

调，从而将人类视频中蕴含的物理世界的动态知识

迁移到机器人策略的学习过程。进一步地，由于视

频 预 测 模 型 物 理 合 理 性 欠 缺 、计 算 开 销 大 ， 
Track2act（Bharadhwaj 等 ，2025）、Dreamitate（Liang
等 ，2024b）和 ATM（any-point trajectory modeling）

（Wen 等，2024）等方法选择忽略像素级别的细节，转

而从大规模人类视频数据集中预训练模型以预测物

体关键点的移动方向，进而将其映射为机械操作指

令，从而在效率上超越了直接基于视频预测的方法。

值得注意的是，目前上述研究大多集中在二指抓取

器的操作任务上，而如何从人类视频中学习五指灵

巧手的操作策略，仍是一个亟待探索的研究领域。

图 12 展示了从人类动作视频学习机器人策略方面

年度代表性工作。

1. 7. 2　人工在环遥操作数据采集与模仿学习

尽管人类视频数据资源丰富，但由于人体和人

手与机器人物理形态存在差异，从人类视频训练的

控制策略难以准确映射到现实机器人中。遥操作数

图 11　2D 数字人生成与 3D 高斯数字人蒸馏

Fig. 11　2D digital human generation and 3D Gaussian digital human distillation
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据采集通过人类直接控制机器人在真实世界中执行

任务，不存在跨域鸿沟， 数据质量更高。工业界主

流遥操方案包括光学动捕、惯性动捕等。光学动捕

通过高速红外相机捕获标记点的三维位姿，能够实

现亚毫米级精度，但其成本高便携性差。惯性动捕

通过可穿戴设备内置的惯性测量单元（inertial mea⁃
surement unit，IMU）推算运动物体位姿，成本较低但

存在长时间漂移的问题。另外在遥操数据采集过程

往往结合多相机系统，通过多视角视觉信息融合，实

现 3D 空间感知理解。

美国斯坦福大学 Mobile Aloha（Fu 等，2024b）设

计的一个低成本可移动的全身遥操数据采集系统利

用所收集数据基于行为克隆，完成炒菜上菜、打电话

并进入电梯等复杂移动操作任务。另一方面，常见

遥操数据采集过程需要人类操作真实机器人执行任

务，斯坦福 UMI（universal manipulation interface）（Chi
等，2024）设计一种低成本的手持平行夹爪，简单通

过人类握持夹爪执行任务并录制数据，无需机器人

实体，成本更低，便携性更高，数据采集更高效。同

时，UMI 记录夹爪的六维空间运动轨迹，而非具体的

关节角度，可以映射到任何具有 6 个自由度的机器

人。另外，由于光学动捕与惯性动捕的不足，Dex⁃
Cap（Wang 等 ，2024a）使 用 EMF（electromagnetic 
fields）电磁式动捕手套联合多视角相机来完成简单

高效的数据采集，并通过逆运动学动作映射与基于

点云的生成式行为克隆策略学习灵巧操作。近期发

布的人工在环遥操作数据集 AgiBot World（Contribu⁃
tors， 2024）是全球首个基于全域真实场景、全能硬件

平台和全程质量把控的百万量级真机数据集，相较于 
Google 的 Open X-Embodiment（Open X-Embodiment 
Collaboration，2024）数据集，AgiBot World 长程数据

规模高出 10 倍，场景范围覆盖面扩大 100 倍，数据

质量从实验室级上升到工业级标准，但其采集成本

高，无法跨越不同本体进行泛化。图 13 展示了人工

在环遥操作数据采集年度代表性工作。

1. 7. 3　三维虚拟仿真数据提高收集高效性与精确

可控性

对于抓取放置等灵巧操作任务，要求实现精确

的位姿控制，而人工遥操数据难以达到足够控制精

度；同时，真机数据采集风险高，容易对机器人本体

或物体造成损坏；此外，要保证训练后机器人策略的

泛化性，需要数据集包含物体几何结构、外观材质、

空间位置、背景及光照等各个方面指数级的多样化

数据样本，真实世界难以通过控制变量完成数据采

集；另外，基于人工在环遥操作采集大规模数据成本

高，效率低。对此，三维虚拟仿真系统基于物理引擎

模拟真实世界的物体材质、光照和力学等信号，通过

代码编程精确控制数据的多样性变量，通过图形处

理器（graphics processing unit，GPU）并行计算进行高

效数据合成，可以生成大规模具身数据。由美国加

州 大 学 圣 地 亚 哥 分 校（University of California San 
Diago，UCSD）和 Hillbot 公司共同开发的 ManiSkill3

图 12　从人类动作视频学习机器人策略方面年度代表性工作

Fig. 12　Annual representative works on learning robot strategies from human action videos
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（Tao 等，2024） 提出一种先进的机器人仿真与渲染

框架。该框架在仿真与渲染、异构仿真以及点云/体
素视觉输入等多个方面实现了 GPU 并行化，能够达

到 30 000 帧/s 以上的超高速度，同时使用比传统方

法少 2～3 倍的 GPU 内存。ManiSkill3 不仅支持对多

种机器人控制器的仿真，还集成了多种具身智能任

务，包括四足机器人、双足机器人、固定臂物体操作、

全身控制移动物体操作、基于触觉反馈的操作以及

复杂环境中的长程操作等，并支持基于虚拟现实的

遥操作系统。此外，ManiSkill3 通过 Sim2Real 技术

缩小了仿真环境与真实环境之间的差距，使得在仿

真器中训练的机器人操作能力能够直接迁移到真实

机器人上。同时，结合 Real2Sim 方法，ManiSkill3 能

够构建高精度数字孪生环境，帮助对机器人操作策

略的能力进行全面评测（参考 UCSD 与谷歌公司合

作项目 SIMPLER），为机器人技术的开发与评估提

供了高效且可靠的平台。DexGraspNet 2. 0（Zhang
等，2024a）针对嘈杂场景灵巧抓取任务，合成了包

含 1 319 个物体、8 270 个场景和 4. 27 亿个抓取样本

的数据集，并提出一种两阶段抓取模型，实现了真实

环境 90. 7% 的成功率。GraspVLA 合成了全球最大

规模 10 亿级数据集，并使用统一表征实现与互联网

数据的高效融合，训练了全球首个全面泛化的端到

端具身抓取基础大模型。尽管仿真合成数据大大加

速了数据收集，但仍然存在现实差距，难以完全模拟

真实的传感信号、复杂物体材质以及真实行为的变

异性与不可预测性等，存在一定的虚拟—现实鸿沟。

2024 年，具身智能在数据收集与高效利用方面

取得显著进展，三维视觉技术成为关键推动力。从

人类视频中提取运动规律、通过低成本设备实现高

效数据采集，到利用仿真技术合成海量高质量数据，

这些方法在一定程度上缓解了数据匮乏的困境。展

望未来，数据高效利用仍是推动通用具身智能发展

的核心动力。当前，人工在环遥操作数据虽然为核

心，但面临高成本、低效率、动作灵活性损失及跨本

体应用受限等挑战。未来研究将聚焦于提升数据真

实感与多样性，采集力触视觉多模态数据并挖掘深

层关联，利用非在环控制的人手动作交互数据，以及

通过仿真与现实的闭环优化缩小“模拟—现实”差

距。图 14 展示了仿真数据合成方面代表性工作。

1. 8　人形机器人从人类运动中学习通用交互技能

随着人形机器人硬件技术快速发展，具身智能

领域的研究者越来越关注人形机器人交互技能的学

习。由于人形机器人的本体结构与人体高度相似，

从人类动作中汲取灵感以学习交互技能已成为一个

富有潜力的研究方向。2024 年，三维视觉领域的研

究者一方面专注于逼真的人类交互动作捕捉与生

成，提出众多具有物理真实性和类人可信度的数字

人交互动作生成模型；另一方面，通过从大量人类交

互运动中学习，多项研究工作实现了人形机器人模

仿人类运动的能力。

在动作捕捉与生成领域，许多人体运动交互数

据集相继提出，如 Motion-X（Lin 等，2023）、InterHu⁃
man（Liang 等 ，2024a）和 TACO（Proença 和 Simões，

图 13　人工在环遥操作数据采集年度代表性工作

Fig. 13　Annual representative works of human-in-the-loop teleoperation data collection

1731



Vol. 30，No. 6，Jun. 2025

2020）等。为丰富交互运动的多样性，大量研究致力

于从这些数据集中学习，以生成包含人类与周围场

景、操作对象或其他参与者互动的动作。这些研究

主 要 覆 盖 全 身 交 互（如 ROAM （Yang 等 ，2020）、

CHOIS（Li 等，2025）和 InterGen（Liang 等，2024a）等）

与手物交互（如 Text2HOI（Cha 等，2024b）、DiffH2O
（Christen 等，2024）和 MACS（Zhang 等，2008）等）两

个层面。通过对交互行为进行合理表征，并结合扩

散模型等强大的生成技术，动作生成在 2024 年实现

了显著的真实性和多样性提升。其中，SyncDiff （He

等，2025）提出一种在扩散模型推理过程中提升人类

与物体运动同步性的方法，同时支持了全身交互、手

物 交 互 等 多 种 类 型 复 杂 交 互 的 生 成 。 而 DNO
（Karunratanakul 等，2024）则聚焦于提升生成模型的

灵活性，提出一种无需重新训练的模型应用技术，使

用户能够根据需求自由编辑动作。此外，UniHSI
（Xiao 等，2024）和 InterScene （Pan 等，2025）等研究

将动作生成与物理仿真相结合，实现了人类在场景

中符合物理规律的动作生成。图 15 展示了人体动

作生成相关代表性工作。

随着人类运动交互捕捉与生成技术的进步，人

形机器人通过模仿人类获取多样化运动技能，成为

全球多个研究团队在 2024 年共同关注的重点方向。

HumanPlus（Fu 等，2024a）、OmniH2O（He 等，2024b）
和 ExpressiveHumanoid（Cheng 等，2024）等研究通过

建模人类行走、奔跑等运动数据，为人形机器人的规

划与控制提供了关键的先验知识，从而推动该领域

的研究范式从机器人自主探索转向模仿人类动作。

为了研究人类交互动作对机器人模仿完成交互任务

的影响，BiGym（Chernyadev 等，2024）和 Mimicking-

Bench（Liu 等，2024b）在仿真环境中设计了多种交互

任务，包括开柜门、收拾餐具、坐下椅子、搬运箱子

等。另一方面，DexCap （Wang 等，2024a）、DexTrack
（Liu 等，2025a）和 CyberDemo（Wang 等，2024b）等工

作则聚焦于从人类手物交互运动中学习灵巧手操作

技能，为通用灵巧手操作技能学习拓展了思路。如

图 16 所示，总的来说，通过利用采集和生成的人类

动作，这些研究显著提升了人形机器人在完成复杂

图 14　仿真数据合成方面年度代表性工作

Fig. 14　Annual representative works on simulation data synthesis

图 15　人体动作生成相关代表性工作

Fig. 15　Representative works on human motion generation
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交互任务时的表现。

虽然 2024 年从人类运动数据中学习人形机器人

操作交互技能方向涌现出了大量探索，但是人形机

器人类人交互技能发展仍充满挑战。在交互数据捕

捉方面，需要解决如何大量从互联网视频数据中提

取高质量的交互运动数据这一关键问题。在交互运

动生成方面，泛化性、物理真实性和交互复杂性仍是

重要挑战。在人形机器人的运动智能方面，复杂接

触场景中更为稳定精细的控制仍需要更多的研究关

注。展望2025 年，期待人形机器人能够充分利用多样

化的人类动作生成技术，模仿人类完成更具挑战性的

任务，并进一步拓展其在真实场景中的应用能力。

1. 9　具身VLA大模型吞吐虚实大数据利用三维模

态增进泛化性

寻找机器人的通用操作策略是具身智能领域一

直以来的关键问题。2023 年 7 月谷歌在 RT-2（Bro⁃
han 等 ，2023）工 作 中 提 出 的 VLA（vision-language- 
action）模型给出一种端到端具身大模型的研究范

式，输入连续视觉观测（V）和语言指令（L），模型直

接输出机器人的末端执行器或全身关节的瞬时运动

（A）。 然 而 RT-2 的 全 部 动 作 数 据 只 有 Everyday 
Robots 在有限的几个房间里采集的 13 万条数据，其

动作训练数据不足使得 RT-2 在关于环境、物体等的

泛化性及任务的多样性上仍有较大的限制。

2024 年，VLA 在世界范围内成为具身智能和大

模型领域关注的焦点，成为机器人通用控制架构的

有力角逐者，各团队提出不同手段应对数据和模型

层面的挑战。

为了解决数据的不足，研究学者尝试利用各种

各样的机器人采集数据。2024 年 6 月，谷歌团队发

布 开 源 且 支 持 多 种 本 体 结 构 的 大 模 型 OpenVLA
（Kim 等，2024）。该大模型基于百万轨迹量级的跨

本体真实机器人数据集 Open X-Embodiment 进行跨

本体的预训练。跨本体训练去掉了机器人数据必须

来源于同款机器人的限制，降低了数据采集门槛，此

类数据被用于大规模预训练。OpenVLA 同时提供

了在测试的机器人上进行多种后训练的方法，能够

快速适应新的本体和任务。

Physical Intelligence 团 队 进 一 步 提 出 π0 模 型

（Black 等，2024），使用 Flow Matching 的方法提升了

VLA 模型的性能，展示出在真实世界处理复杂长程

任务的能力。OpenVLA 和 π0 模型的跨本体预训练

虽然对模型带来了一定帮助，但不同本体的相机位

置和动作空间都有所不同，因此预训练后的模型在

测试机器人零样本（zero-shot）情况下直接使用并不

能达到理想的工作水平，较依赖在测试机器人上采

集数百到上千条数据进行后训练。

除了跨本体的思路以外，还可以采集单本体的

大量数据，或使用单本体的大量合成数据进行训练。

字节研究团队提出 GR-2（Cheang 等，2024），对特定场

景中55个物体使用单一机械臂采集了94 000条抓放轨

迹，实现了在此场景中对物体抓放的泛化性。北京大

图 16　从人体运动数据学习人形机器人动作生成

Fig. 16　Learning humanoid robot motion generation from human motion data
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学和银河通用等团队提出GraspVLA，利用图形学手段

合成了千万条、10亿帧场景随机、物体随机、物理真实

以及高逼真渲染的 Franka arm 单一本体抓取动作数

据 。 通 过 完 全 使 用 分 式 动 作 数 据 进 行 预 训 练 ，

GraspVLA 展示了很强的零样本（zero-shot）学习能力，

对于闭环抓取中的物体种类、背景、前景、光照和干扰

物都体现了很强的泛化性，并拥有更好的后训练效率。

2024 年也有一些团队试图将 3D 视觉模态加入

VLA，利用单视角或多视角 RGB-D 输入中的几何信

息 增 强 VLA。 3D-VLA（Zhen 等 ，2024）使 用 Diffu⁃
sion model 生成任务目标图像或点云，并得到对应的

开始状态及结束状态的 3D feature field，将这两者嵌

入 LLM 中 预 测 动 作 。 3D Diffusion Actor（Ke 等 ，

2024）也 利 用 了 3D feature field，并 成 功 通 过

denoised Transformer 将 其 与 Diffusion policy 融 合 输

出 action，实现了比基于 2D 的 VLA 方法更好的视角

泛化性。这些方法目前受制于 RGB-D 动作数据的

体量，其对任务和环境的泛化性仍有待提升。

图 17 展示了具身 VLA 大模型相关代表性工作。

展望 2025 年，期待三维视觉模态和多模态合成大数

据大力推进 VLA 的发展，在通用性和泛化性取得长

足的进展。

1. 10　三维计算成像与微观宏观领域科学研究突破

传统视觉传感器采集的图像/视频在动态范围、

时间分辨率和波长谱段等方面只能记录完整光场中

非常有限的一部分信息，对于三维重建的性能势必

会带来一定的制约。2024 年度涌现了一些利用非

传统视觉传感器的研究工作，通过采用神经形态相

机、单光子相机和热成像相机等传感器，在动态范

围、时间和波长等维度上展示了相对传统成像的优

异性能，突破了传统三维重建的局限。图 18 展示了

三维计算成像领域应对有挑战的三维重建场景的代

表性进展，其中，左上是利用事件相机，左下是单光

子相机，右图是热成像相机。

北 京 大 学 团 队 的 研 究 工 作 EventPS（Yu 等 ，

2024a）提出一种高速连续光源下的差分光度立体成

像模型，将法线估计转化为零空间向量求解的线性

问题，配合高速转台和事件相机，实现了 30 帧/s 的实

时表面法线重建。为了保证采集图像的动态范围足

够，传统方法需要数秒融合多次不同曝光采集某一

光照下的高动态范围图像，采集大量不同方向变化

的光照图像则需要耗时数十秒（例如融合多次曝光

获得一幅高动态范围图像需要 5 s，10 幅则耗时50 s），

利用事件相机的方法数据采集（0. 03 s）比传统相机

提高上千倍；该方法为光度立体视觉方法提供了新

范式，是一种高精度、高实时三维重建的全新解决方

图 17　具身 VLA 大模型相关代表性工作

Fig. 17　Representative works on embodied VLA large models

1734



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月

刘烨斌，苏昊，高林，弋力，王鹤，廖依伊，施柏鑫，曹炎培，洪方舟，董豪，张举勇，王鑫涛，许华哲，杨蛟龙，
康炳易，楚梦渝，孙赫，陈文拯，马月昕，张鸿文，郭裕兰，周晓巍，章国锋，韩晓光，戴玉超，陈宝权 

2024年度三维视觉前沿趋势与十大进展

案 。 美 国 威 斯 康 星 大 学 麦 迪 逊 分 校 的 研 究 工 作

Towards 3D Vision with Low-Cost Single-Photon Cam⁃
eras（Mu 等，2024）提出一种使用单光子雪崩二极管

（single photon avalanche diode，SPAD）传感器进行低

成 本 、高 精 度 三 维 重 建 的 方 法 ；该 方 法 从 多 视 角 
SPAD 观测优化场景几何，SPAD 通过瞬态直方图记

录光子的飞行时间，利用神经场可微渲染技术建模

瞬态直方图成像过程，相较于传统的主动深度感知

算法，实现了更高的重建精度，能够在低光和强光干

扰环境中稳定工作，弥补了基于图像的三维重建方

法的应用限制。美国卡内基梅隆大学团队的研究工

作 Shape from Heat Conduction（Narayanan 等，2025）
提出一种通过热成像相机捕捉物体在长波红外光谱

下发出的热辐射，进而通过热传导计算实现三维重

建的方法，该方法能够有效重建透明和半透明物体

的形状，精度达到 1～2 mm，弥补了传统可见光方法

在此类场景的局限。

上述几项研究展示了针对一些有特殊挑战的场

景利用传感器的特性优势和计算摄像方法突破三维

重建性能方面的进展。结合可微渲染、3D AIGC 等

三维视觉算法方面的进展，如何深层次挖掘非传统

传感器的性能优势值得进一步思考。然而，考虑到

非传统传感器的普及程度，其在三维重建问题上的

“ 杀 手 级 应 用 ”怎 样 构 建 和 何 时 涌 现 还 需 要 持 续

关注。

三维计算成像与三维表征的迅猛发展不仅在计

算机领域取得了突破，还为多个科学领域带来了显

著进步，成为解决一系列复杂科学问题的重要工具。

例如，美国加州理工大学利用神经辐射场（NeRF）技

术，成功重建了银河系中心黑洞的三维动态变化 
（Levis 等，2024），极大推动了天体物理学的研究，为

人类理解宇宙提供了前所未有的视角；美国伯克利

加州大学利用将隐式时空间表征应用于活细胞超分

辨三维动态成像（Cao 等，2024），为揭示细胞生物学

现象提供了强大的观测工具；上海科技大学利用 
neural SDF（Park 等，2019）首次建立了能够从多视图

超声扫描影像中精准恢复三维解剖结构的形状重建

框架（Chen 等，2024a），极大减少了超声视角依赖和

探头层厚等限制带来的椎体结构畸变问题，有助于

医生在术中更加简单、快速和精准地找到目标，降低

医生和病人的辐射暴露。这些应用展示了三维表征

与三维计算成像在科学探索中的巨大潜力，特别在

涉及复杂生命动态现象、极端物理环境和天体结构

等研究领域时，其独特的优势愈发凸显。

2　结语和展望

本文梳理了 2024 年三维视觉领域的发展趋势

与十大前沿进展，但仍有一些重要方向未能详尽覆

盖，例如点云的三维处理、三维感知与语义分割、三

维动态物理仿真等。这些方向作为三维视觉的基础

与关键环节，具有不可替代的价值。

2024 年，三维视觉的突破为技术发展注入新动

力，未来趋势集中于多个关键方向。时空一致性世

界模型将通过融合 4D 时空与物理规律，为自动驾驶

和具身智能等复杂场景提供动态预测与交互支持；

生成式 AI 与 3D 内容生成技术的深度结合将突破数

据瓶颈，实现高保真、可控的 3D 内容自动生成；跨模

态泛化能力的提升将强化视觉、语言和动作的多模

态融合，提升机器人策略的泛化性与鲁棒性；物理仿

真驱动的动态重建将结合物理引擎，实现动态场景

的高精度建模与交互编辑，为数字孪生和虚拟现实

图 18　三维计算成像领域应对有挑战的三维重建场景的代表性进展

Fig. 18　Representative advances in 3D computational imaging： tackling challenging 3D reconstructed scenes
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提供技术支持。同时，三维成像技术将在天体物理

与细胞生物学等领域加速科学探索，高效实时化与

轻量化技术将提升大规模动态场景的实时重建与渲

染效率，推动端侧设备应用。此外，伦理与隐私保护

将成为重要议题，通过加密技术与法规规范三维数

据的采集与生成，平衡技术创新与隐私安全。三维

视觉正迈向更智能、普适的“空间智能”时代，技术突

破将重塑人机交互、科学探索与产业生态。
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