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摘  要：三维内容的自动化生成对于虚拟现实、游戏、影视等具有重要意义。针对根据自然语言指令高效、可控地

生成高质量三维物体中存在的问题，提出基于大语言模型的三维资产程序化生成与评估方法。首先将用户自然语言

描述转换为 InfiniGen 库的脚本指令，生成符合语义要求的三维模型，实现从文本到代码再到三维物体的跨模态转换；

然后使用 CLIP 模型的筛选优化机制对生成结果进行评估和打分；最后根据分数自动选择三维模型。实验结果表明，

与不采用 CLIP 筛选的基线方法相比，所提方法显著地提高了生成三维模型的质量以及与输入文本的一致性；在多

个类别的三维物体生成任务上，该方法取得了更高的 CLIP 匹配分数；证明了将大模型与程序化三维生成技术相结

合的可行性，为跨模态可控生成三维内容提供了一条有效的路径。 
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Abstract: The automatic generation of 3D content is of great significance for virtual reality, games, film and 

television and other fields. In view of the problems existing in the efficient and controllable generation of 

high-quality three-dimensional objects according to natural language instructions, a method of programmed 

generation and evaluation of three-dimensional assets based on large language model is proposed. Firstly, the 

user’s natural language description is transformed into the script instructions of InfiniGen library to generate a 

three-dimensional model that meets the semantic requirements, and realize the cross modal transformation 

from text to code and then to three-dimensional objects. Then, the screening optimization mechanism of clip 

model is used to evaluate and score the generated results. Finally, the 3D model is automatically selected ac-

cording to the score. Experimental results show that compared with the baseline method without clip filtering, 
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the proposed method significantly improves the quality of 3D model generation and the consistency with the 

input text. This method achieves higher clip matching scores for multi class 3D object generation tasks. The 

feasibility of combining large model with programmed 3D generation technology is proved, which provides an 

effective path for the controllable generation of 3D content across modes. 

 

Key words: 3D generation; InfiniGen; large language models (LLM); programmatic 

随着元宇宙、虚拟现实、电子游戏等领域的兴

起，工业界对海量高质量三维数字资产的需求日益

增长。然而，传统的三维模型创建依赖专业设计师

使用复杂的建模软件手工构建，过程耗时且需要大

量专业技能，这种高成本的内容生产方式难以满足

日益增长的个性化和即时生成需求。近年来，基于

深度学习的三维内容生成技术受到广泛关注。一些

工作利用预训练的扩散模型和 NeRF[1]场景表示，从

文本描述中优化生成三维模型，如 DreamFusion[2]，

该方法证明了通过二维图像生成模型可以实现逼

真的文本到三维合成，但存在优化耗时长（通常需

要数小时）且结果分辨率受限等问题；之后，

Magic3D[3]通过两阶段优化将生成时间缩短至约

40 min，并提高了最终三维网格的清晰度。尽管基

于生成模型的方法能够在零样本条件下合成任意

类别的三维形状，但是计算成本和对硬件的要求依

然较高，且对生成结果的精确可控性不足。 

程序化三维内容生成利用参数化建模和规则

系统快速地生成场景和物体。InfiniGen 库[4-5]基于一

套预定义的过程规则，在 Blender[6]中合成地形、植

被、家具等丰富的三维资产，无需学习并且在无 AI

参与、仅使用纯算法规则的情况下，即可生成多样

且逼真的三维资产，已经被用于大规模合成训练数

据。然而，纯程序化的方法通常缺乏高级语义层面

的控制，用户需要了解底层生成库的参数和调用方

式才能定制想要的结果，对于非专业用户的门槛较

高，限制了程序化生成在内容创作中的灵活应用。 

当前，大语言模型（large language model，

LLM）[7-8]在理解和执行复杂指令方面展示出强大

的能力，有望成为连接自然语言与专业工具的桥

梁。研究人员开始探索利用 LLM 辅助三维内容创

作。Sun 等[9]提出的 3D-GPT 框架将 LLM 用作任

务规划者，将复杂的三维建模任务分解并调度给不

同模块执行，该框架集成了任务分发、概念生成和

建模 3 个智能代理，从简要文本逐步细化场景描

述，并提取参数生成 Blender 可执行脚本，创建目

标三维场景。此外，一些工作聚焦于将 LLM 用于

三维编辑。Huang 等[10]提出 BlenderAlchemy 系统，

利用视觉语言模型（如 GPT-4V）结合“编辑生成

器+状态评估器”进行迭代搜索，在 Blender 中自

动执行序列化编辑操作，以满足用户指定的目标效

果，通过让视觉语言模型感知中间渲染结果并进行

调整，实现了材质、几何、灯光等复杂编辑的自动

化。还有的研究致力于提升 LLM 生成三维代码的

准确性。Du 等[11]提出 BlenderLLM 框架，构建了

包含约 12k 指令-脚本对的 BlendNet 数据集，采用

少样本微调和自我改进训练，极大地提高了 LLM

生成 CAD 脚本的功能性和正确率。 

上述工作表明，将大模型与三维引擎/工具结

合，能够在一定程度上实现从文本到三维内容的转

化；然而，目前的方法仍有诸多不足，例如，对生

成结果缺乏自动的质量评价和反馈，需要人工挑选

满意结果；在复杂物体细节和语义一致性上有所欠

缺。为了进一步推动大模型辅助三维生成技术的发

展，实现更加自动化、高质量和可控的文本生成三

维物体，本文提出大模型驱动三维资产程序化生成

与评估方法。 

首先设计一个基于 LLM 的三维物体生成框

架，利用 LLM 理解用户的自然语言指令，并生成

调用 InfiniGen 库的 Python 脚本代码，自动合成符

合指令语义的三维模型；该框架打通“文本描述→

代码表示→三维对象”的跨模态转化通道，大幅降

低了用户生成定制三维内容的技术门槛。 

然后提出多样化生成及筛选机制，利用

InfiniGen 自带的随机化参数保证生成结果的多样

性，引入 CLIP 多模态模型[12]对每轮生成的结果进

行图文相似度评估，根据 CLIP 得分自动筛选并保

留最符合指令的结果。 

最后，通过定量和定性实验验证本文方法的有效

性以及各模块的作用；与不同基线方法相比，该方法

取得了更加符合文本语义一致性和高质量的结果。 

1  相关工作 

1.1  基于生成式模型的三维资产生成 
随着文本到图像生成建模研究的不断深入，已
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有一些文本到三维模型生成的方法[2,13-18]，它们都

是基于可微渲染的方式对每个形状优化，同时通过

CLIP 模型或 2D 扩散模型[19]提供的指导信号进行

联合训练。DreamFields[17]和 CLIP-Mesh[16]使用

CLIP 实现了零样本三维内容创建；DreamFusion[2]

在文本到图像扩散模型的指导下优化 NeRF[1]，实

现了良好的文本到三维合成结果；为了应对优化速

度和视觉质量问题挑战，Magic3D[3]使用低分辨率

扩散先验和稀疏三维哈希网格保证速度优势，同时

运用高效可微渲染技术对纹理三维网格模型进行

精细优化，在速度提升和视觉质量改善之间实现了

平衡。为了提高生成的三维模型的保真度，许多方

法聚焦于改进三维几何形状。Dream3D[14]使用生成

的符号距离函数（signed distance function，SDF）

直接初始化 NeRF，实现更好的几何控制；Latent- 

NeRF[15]则将用户提供的网格与 NeRF 优化相结合，

引入直接占用损失进一步优化几何结构。此外，主

题驱动的文本到三维生成方法在个性化合成方面也

取得了一定的进展，该方法根据输入图像和文本提

示创建特定主题的三维资产。为了实现这一目标，

Raj 等[20]提出一种三阶段优化策略 DreamBooth3D，

融合了 NeRF 的三维一致性以及文本到图像扩散

模型的个性化能力；One-2-3-45[21]则借助 Zero123

这种多视图 2D 扩散模型生成多视图图像，用于学

习基于 SDF 的可泛化神经表面重建。尽管上述方

法在文本到三维模型转化方面取得了一定进展，但

是它们往往难以精准地把握文本语义，在描述物体

细节时容易出现语义偏差。为了有效地解决这一问

题，本文方法引入文本理解智能体，利用 LLM 对

文本信息进行扩充，在一定程度上克服了语义偏差

的难题。 

1.2  基于大模型的三维资产生成 
LLM 作为一种创新方法，能够有效地捕捉并压

缩人类的知识与经验，并将其映射到语言空间[7,22]。

近年来，LLM 在传统自然语言处理领域之外也展

现出了强大的泛化能力，其中，基于 LLM 的三维

资产生成技术取得了突破性的进展。在几何表征建

模方面，MeshGPT[23]创新性地仅基于 Transformer

的解码器架构，通过自回归序列预测实现了三角网

格的端到端生成，其网格拓扑优化方法显著地提升

了生成质量；进一步，LLaMA-Mesh[24]将语言模型

与几何建模相融合，通过文本语义指导下的潜在空

间映射建立了语言指令与三维形态的关联通道；

ShapeGPT[25]构建统一的多模态语言模型框架，通

过跨模态注意力机制实现了文本、点云、体素等多

维度数据的联合建模，与传统方法相比，其形状补

全任务准确率有较大的提升；DreamLLM[26]通过协

同多模态理解-生成架构，在保持几何一致性的同

时，实现了跨文本、图像、三维数据的双向推理能

力。针对工程领域特殊需求，CadVLM[27]创新性地

将视觉-语言模型引入参数化 CAD 建模，其基于草

图语义解析的生成方法在机械设计基准测试中达

到了较高的水准。然而，现有方法在生成模型的质

量评估方面存在不足，通常需要人工介入挑选满意

结果，无疑增加了人力成本且效率低下。为了解决

这一问题，本文方法利用 InfiniGen 生成多个三维

模型，在指定视角下渲染后，再用 CLIP 模型自动

筛选出与文本语义一致的结果，减少人工参与，有

效地提升了效率。 

1.3  程序化的三维资产生成 
近年来，程序化三维资产生成技术作为三维内

容生产的重要分支展现出独特的优势，其核心是依

据预设规则与参数算法自动生成复杂结构模型。传

统的程序化方法包括基于 L-System 的植物生长建

模、基于 Grammar 的建筑和城市建模等，这些方

法虽然能够通过少量参数生成丰富变化的结构，但

是通常需要人工设计规则。InfiniGen[4]是最近兴起

的一个通用程序化三维资产生成库，在不使用深度

学习的情况下预定义了一系列生成器，可以在

Blender 中自动创建地形、植物、家具等多种复杂

场景。程序化方法生成速度快且结果逼真，弱点是

没有语义理解能力，用户需要通过手动设置参数或

编写脚本实现想要的效果，无法直接用自然语言描

述目标并得到响应。 

结合大模型的语义理解能力与程序化引擎的

生成能力，是实现高效可控三维内容生成的有前景

方向，但是，现有方法在生成质量控制、物体细节

等方面仍有提升空间。在此基础上，本文引入概念

增强、多样化生成和 CLIP 筛选机制，进一步提高

生成的语义准确性和视觉质量。 

2  本文方法 

本文提出的大模型驱动的三维资产生成方法，

架构如图 1 所示，由文本理解智能体、代码生成智

能体、三维模型生成和结果评估筛选 4 个模块组

成，以及一个集成 LLM、程序化生成库和多模态

评估的系统。 

算法 1：文本到三维模型生成算法。 

输入：文本指令 T。 
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图 1  本文方法架构
 

 

输出：三维模型 M。 

C ←ConceptionAgent(T)⋅//文本理解，得到概念描述 

P ←CodeAgent(C)  //代码生成，得到 Python 脚本 

Models ←  

for each p∈P do 

m ←Blender.Execute(p) //调用 Blender/Infinigen

生成三维模型 

img ⟵Blender.Render(m) //渲染得到 2D 图像 

score ←CLIP(T, img ) //计算文本-图像一致性 

Models ←Models∪{(m, score)} //选择一致性

最高的模型 
end for 
M ←argmax_{m∈Models}score 
return M

 

2.1  大模型驱动的三维模型程序化生成 
（1）文本理解智能体 

在文本理解阶段，采用 GPT-4[7]扩充用户的文

本描述，利用大模型的先验和推理能力更详细地描

述用户的意图；然后将扩充的文本描述与原有文本

描述相结合作为新的文本描述。本文针对不同的物

体设计不同的提示模板生成符合用户意图的文本

描述。文本理解智能体提示模板的结构如图 2 所

示。其中，LLM System 部分定义了为 LLM 设定

的角色；User 部分的 INSTRUCTION 是用户的原始

文本描述，INFO 明确了 LLM 在对物体进行详细

描述时需要重点关注的具体信息类别，不同物体的

INFO 有不同的描述，Task 则用于输入文本理解智

能体，引导其进行准确且细致的文本扩充和语义解

析任务，为后续代码生成及三维模型构建提供精准

的语义基础和详细的指导信息。 

 

图 2  文本理解智能体提示模板的结构 
 

（2）代码生成智能体 

在代码生成阶段，LLM 将新的文本描述翻译为

可执行的 Blender Python 脚本，通过设计专门的提

示模板，引导 LLM 输出既符合语法规范、又能准

确生成目标物体的脚本。代码生成智能体提示模板

的结构如图 3 所示。其中，LLM System 部分明确 

 

 

图 3  代码生成智能体提示模板的结构 
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定义了为 LLM 设定的角色；Conception Agent 部

分中，DESCRIPTION 融合了用户的原始文本描述

和文本理解智能体的输出结果；Task 部分中，

FUNCTION 指定用于生成三维物体的 Python 函

数，DOCUMENT 提供该 FUNCTION 函数的详细

文档说明，EXAMPLE 则为代码智能体提供相应的

示例，以便更好地理解和生成符合要求的脚本。 

用户首先使用自然语言描述其期望的三维物

体；然后文本理解智能体负责解析该指令的语义，

并基于知识库对该指令进行语义扩充；代码生成智

能体依据内置知识和相关提示生成相应的 Python

脚本代码，该过程运用 InfiniGen 提供的程序化生

成库，通过调用库中预设的植物、家具、地形等生

成器构建所需的三维物体模型。例如，当用户给出

文本描述“A pink tall cup.”时，本文系统生成一

个三维模型脚本代码，用于创建一个粉色高杯的三

维模型，文本理解智能体的输出结果如图 4 所示，

即 Conception Agent Output。初始文本描述和文本

理解智能体的输出作为代码智能体的输入，代码智

能体的执行结果如图 5 所示。 

2.2  多样化三维资产生成与评估 
（1）多样化生成 

在三维模型生成阶段，通过代码智能体输出的

代码、InfiniGen 库和 Blender 创建三维模型。为了

实现多样化生成，本文取消固定随机种子的设置，

并利用 InfiniGen 库自带的随机参数功能，通过指

定生成的三维模型数量，可以生成任意多个不同的

三维模型，这些模型在整体结构上保持一致，但在

细节上各有差异。本文使用文本描述“This is a tree 

with lush branches and leaves, with a straight trunk 
and branches extending outwards. The leaves appear 
bright green, and the tree is covered with red fruits, 
giving it a vibrant and lively appearance.”生成了 45

个细节各异的树木模型，如图 6 所示。 

（2）基于 CLIP 的资产评估 

在三维模型生成后，需要确定哪些模型更符合

用户的期望。在缺乏真实参考的情况下，传统方法

通常依赖人工检查，无疑增加了工作的难度。为了

解决这一问题，实现无人监督的结果评估，本文提

出基于 CLIP 的三维资产评估模型，对三维生成的

结果和输入文本的语义一致性进行评估。CLIP 由

OpenAI 提出，已经被证明能够在无参考的情况下

有效地判断图文相关性，其评估结果与人类评价具

有较高的一致性。将每个三维模型渲染后得到的图

像 I 与用户的原始文本描述 T 一起输入 CLIP 模

型，获得相似度得分 Sim( , )I T ，即 CLIP Score，其

值越高，说明图像内容与文本语义的匹配度越高。 
 

 

图 4  文本理解智能体输出示例 
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图 5  代码智能体输出示例 
 

 
图 6  基于同一指令生成的多样化结果 



262 计算机辅助设计与图形学学报 第 38 卷 

 

     
      

从多个结果对应的渲染图像中，本文挑选出与文本

描述最对应的图像以及相应的三维模型，即 CLIP 

Score 最高的模型作为最终结果。通过这种方法，能

够有效地过滤出语义正确且视觉效果自然的模型。 

3  实验及结果分析 

3.1  实验设置 
本文系统以 LLM 作为核心驱动力，LLM 负责

将文本转化为生成代码，InfiniGen 在三维模型生

成过程中引入随机参数以增加结果的多样性；

Blender 担当后端引擎，负责实际生成三维模型及

渲染图像；CLIP 则作为质量监督信号，确保生成

内容与用户期望的关联性和准确性。整个流程高度

自动化，用户只需要输入指令并设定初始参数，系

统便能自主运行，最终输出令人满意的三维物体。

本文选用在理解复杂指令和生成代码方面表现出

色的 GPT-4 作为主要语言模型，InfiniGen 使用其

github 网站上公布的开源代码，CLIP 采用 OpenAI

提供的 ViT-B/32 模型。计算图文相似度时，本文

将用户指令作为文本输入，在指定视角范围内随机

选取一个视角对生成的物体进行渲染，并将渲染的

图像作为输入。 

为了评估本文方法的性能，本文设计了一系列

定量与定性实验。在测试数据方面，鉴于目前缺乏

公开的文本到三维物体生成基准，本文自主构建了

一个包含 50 条文本指令的测试数据集，涵盖自然

类、室内物品类等多种类别以及不同难度的描述。

所有指令均由 GPT-4 生成，采用如图 7 所示的生

成数据提示模板，其中，OBJECT 表示某一特定物

体，测试数据集中的部分指令及其对应的三维模型

示例如图 8 所示；所有实验均基于这一指令集合进

行，确保实验结果的可比性和一致性。目前已有的

若干公开的文本到三维生成基准，如 GT23D-Bench、

Text-to-Shape Benchmark 等，主要针对基于扩散模

型或 NeRF 的生成式方法设计，强调几何一致性和多

视图渲染质量。本文方法基于程序化生成（InfiniGen  

 

 

图 7  生成数据提示模板 
 

 

图 8  测试数据集中的部分指令及其对应的三维模型示例 
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库），支持的物体类别（如植物、家具）与这些基准

的部分重叠有限，且评估侧重于程序化效率和语义

匹配。为了确保与 InfiniGen 的兼容性，本文选择自

定义数据集进行实验。未来，计划扩展到 GT23D- 

Bench 等基准上进行进一步验证，以更全面地评估

方法的可泛化性。 

本文采用 CLIP Score 作为自动评价指标，通

过 CLIP 模型计算生成的三维模型在指定视角下的

渲染图像与对应文本的相似性分数，能够在一定程

度上有效地反映生成模型与文本语义的匹配程度、

语义相关性和内容的准确度。 

本文所有实验均在配置为 Intel i7-13700KF 

CPU、NVIDIA RTX 3060 GPU，以及 Intel i7-13650HX 

CPU、NVIDIA RTX 4060 GPU 的 2 台机器上运行。

在模型生成效率方面，不同类型的三维模型生成时

间存在差异，通常，面数较多的模型生成时间更长，

使用 Blender/InfiniGen 生成单个三维模型的平均

耗时约为 1~2 min（包含渲染时间）。在 GPT-4、

Llama-3-8B-Instruct、Qwen-14B 和 DeepSeek-R1 这 4

种 LLM 下，模型生成时间对比如表 1 所示，本文

在 2 台机器上同时生成模型，每台机器各自承担

50%的任务。可以看出，CLIP 评估几乎可以实时

完成，主要耗时环节为生成三维模型。 
 

 表 1  不同 LLM 下生成时间对比 s 

LLM 时间 

GPT-4[7] 4.65 

Llama-3-8B-Instruct[28] 1.92 

Qwen-14B[29] 2.32 

DeepSeek-R1[8] 9.16 

 

3.2  消融实验 
由于目前缺乏将 LLM和 InfiniGen直接结合进

行单个三维资产生成的框架，为了验证本文方法及

其各模块的有效性，通过设置 3 组消融实验，并将

其作为基线模型，与本文方法进行定量和定性的对

比。消融实验设置如下： 

（1）No-Con-CLIP：不使用文本理解智能体也

不使用 CLIP 评估，相当于使用大模型直接生成

InfiniGen 可以接受的脚本；其中，不使用 CLIP 评

估指只使用一组参数生成一个三维模型。本文将

No-Con-CLIP 作为最基本的基线模型。 

（2）No-CLIP：不使用 CLIP 评估，即只使用

一组参数生成一个三维模型。 

（3）No-Con：使用 CLIP 评估，但不使用文本

理解智能体。 

在 50 条测试指令的测试数据集上，消融实验

结果如表 2 所示。可以看出，本文方法成功地生成

了与文本语义高度匹配的三维模型，CLIP Score 平

均达到 28.924 6，显著优于不使用筛选优化的

No-CLIP 方案，表明优化筛选在提升文本语义对齐

方面具有显著效果；与 No-Con 相比，该方法的

CLIP Score 高出约 0.72，表明文本理解智能体有助

于代码生成智能体更准确地理解用户意图，从而提

高生成结果的文本语义对齐程度；No-Con-CLIP 的

CLIP Score 最低。在生成效率方面，与 No-Con-CLIP

和 No-Con 相比，本文方法仅多出一次 LLM 响应

时间，与 No-CLIP 的生成速度几乎持平。 
 
表 2  在测试数据集上的消融实验结果对比 

CLIP Score 

模型 
GPT-4[7] Llama-3-8B- 

Instruct[28] 
Qwen-14B[29] DeepSeek-R1[8]

No-Con-CLIP 24.1604 16.0945 18.0825 23.1602 

No-CLIP 24.3339 16.3565 18.8565 25.1702 

No-Con 28.2076 19.0982 22.9632 27.5632 

本文 28.9246 19.5056 23.1023 27.9656 

注：粗体表示最优值。 
 
在多条指令下，消融实验生成结果的可视化对

比如表 3 所示。可以看出：（1）在第 1 条指令下，

No-Con-CLIP 生成的树叶颜色与树干粗度的维度

存在显著语义偏移；No-CLIP 生成的树枝分布杂乱

且树干纤细；No-Con 虽然实现了枝条交错生长，

但是叶片稀疏、树干过细；采用本文方法处理后，

最终生成的树冠层次分明，枝干粗壮自然。（2）在

第 2 条指令下，No-Con-CLIP 错误地将刀体材质建

模为木质结构，与文本要求的“锋利”属性矛盾；

No-CLIP 生成刀具的刃口曲率显著偏离锐利特征；

No-Con 在色彩还原度之外的设计细节与本文方法

差异较小，表明对于具有明确特征描述的复杂指

令，即便未经过文本理解智能体处理仍具备基础语

义表达能力。（3）在第 3 条指令下，No-Con-CLIP、

No-CLIP 和 No-Con 均出现显著的特征偏移现象；

本文方法在简单指令场景下展现出更精确的语义

捕捉能力。通过实验，验证了不同模型在复杂和简

单指令场景下的性能边界，凸显了本文方法在跨尺

度特征建模方面的技术优势。 

消融实验的定量和定性结果均表明，本文提出

的各模块在提升生成质量上各有贡献：文本理解智

能体作为核心毫无疑问是不可或缺的，缺少它将无

法理解指令中的复杂语义；CLIP 筛选更符合文本语 
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表 3  在 4 条典型指令下消融实验生成结果的可视化对比 

编号 指令 本文 No-Con No-CLIP No-Con-CLIP 

1 

This is an apple tree with lush 
branches and leaves. The crown is 
naturally circular, and the branches 
grow in a staggered manner, cov-
ered with bright green leaves. The 
trunk is thick and sturdy, with a 
dark brown color and a natural 
bark texture on the surface. 

2 

The blade is lightweight and sharp, 
suitable for daily cutting, peeling 
and other operations, and easy to 
carry. 

  
 

3 
This is a beige yellow cylindrical 
cup with a black rim. 

  
 

4 A lush durian tree. 

   

 
义的结果；相比之下，如果只用 LLM 生成而无

CLIP 筛选，生成的成功率和准确率都将大打折扣。 

3.3  对比实验 
在 50 条测试数据集上，将本文方法与代表性

的文本到三维生成方法进行实验，包括基于生成式

模型的 DreamFusion[2]和 Magic3D[3]，以及基于大

模型的 3D-GPT[9]，进一步验证本文方法的优势，

结果如表 4 所示。可以看出：（1）对比方法虽然能

够生成三维模型，但是缺乏类似本文的 CLIP 自动

筛选机制，在复杂物体细节（如纹理分布和几何精

确性）和语义一致性上易出现偏差。（2）本文使用

CLIP Score 作为评估指标，对所有方法生成的模型

进行评估（渲染后计算），本文方法的平均 CLIP 

Score 为 28.9246，显著高于对比方法，表明引入筛

选机制能够有效地提升语义一致性；尤其在复杂描

述（如树木枝叶细节）上，对比方法因无自动优化

而欠缺。（3）在生成效率方面，本文方法生成每个

模型平均耗时 1~2 min，而 DreamFusion和 Magic3D

需要数十分钟，凸显了程序化+筛选的效率优势。 

表 4  在测试数据集上 4 种方法的 CLIP Score 对比 

方法 CLIP Score 

DreamFusion[2] 25.3124 

Magic3D[3] 26.7812 

3D-GPT[9] 26.8816 

本文 28.9246 

注：粗体表示最优值。 

4  结  语 

本文提出大模型驱动的三维资产程序化生成

与评估方法，以及一个集成 LLM、程序化生成库

和多模态评估的系统。以 LLM 为桥梁，本文实现

了从自然语言描述到三维模型的自动转换，用户只

需给出文本指令即可生成符合语义的三维物体；引

入 CLIP 模型对结果进行评价筛选，有效地提升了

生成内容的语义准确度和视觉品质。通过实验，证

实了本文方法在不同类别物体生成上的有效性，与

传统的一次性生成或深度学习优化方法相比，具备
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更高的可控性和效率。 

本文研究表明，将 LLM 与程序化三维引擎相

结合是可行且高效的，为数字内容创作提供了新范

式，能够降低三维设计门槛，加速模型迭代，对于

需要海量定制三维资产的领域（如游戏、影视、教

育等）具有潜在价值。本文生成的三维模型基于

Blender 格式，在 Blender 内可以导出为 fbx 或者 obj

格式，fbx 或者 obj 格式可以直接导入 Unity 中使

用。但是，本文方法也存在一些局限：生成结果的

精细逼真度仍然不如通过学习模型得到的效果，未

来可以考虑融合生成对抗网络或扩散模型的细节

补充能力，进一步提高视觉质量；单视角 CLIP 评

估存在误差，后续将使用多视角 CLIP 评估来避免

偏差；生成的三维资产种类有限，主要取决于

InfiniGen 中的三维资产数量；该方法主要利用预

训练 LLM 的通用能力，尚未针对三维场景/三维模

型进行微调，今后可以结合 BlendNet 等数据对

LLM 进行微调，提升其专业水平，生成更复杂的

三维场景/三维模型；大模型赋能三维内容生成仍

然有广阔空间，有望逐步发展成为新一代智能三维

设计助手，实现“所言即所得”的创作体验。 
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