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图 1. 所提出的 TAR3D 模型生成的 3D 资产库。我们采用 SyncMVD [39] 作为纹理合成器。

Abstract

我们提出了 TAR3D，这是一个全新的框架，由
3D 感知的向量量化变分自编码器（VQ-VAE）和生成
式预训练 Transformer（GPT）组成，用于生成高质量
的 3D 资产。本研究的核心思路是将下一个 token 预测
范式所具备的多模态统一性及出色的学习能力，迁移
应用到条件式 3D 物体生成任务中。为实现这一目标，
3D VQ-VAE 首先将大量 3D 形状编码到一个紧凑的
三平面潜空间中，并利用来自可训练码本的一组离散
表征，在查询点占用率的监督下重建细粒度几何结构。
随后，配备了名为 TriPE 的自定义三平面位置嵌入的
3D GPT，通过预填充提示标记以自回归方式预测码本
索引序列，从而能够逐步对 3D 几何结构的构成进行建
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模。在多个公开 3D 数据集上进行的大量实验表明，在
文本到 3D 和图像到 3D 任务中，TAR3D 能够取得优
于现有方法的生成质量。代码和预训练权重将开源。

1. 引言

条件式 3D 物体生成旨在生成高质量的 3D 资产，
这些资产在语义上与给定的提示（例如 2D图像和文本）
相符。随着基于扩散方法的重大进展，该领域取得了显
著进步，其中包括分数蒸馏采样（SDS）优化 [7, 46]、多视
图合成 [37, 52, 67] 以及 3D 感知扩散生成 [31, 66, 73]。
然而，由于扩散模型与大型语言模型（LLMs）采用不
同的范式，要构建一个跨多种模态的统一模型面临着
巨大挑战 [1, 3, 12, 42]。

最近，诸如 MeshGPT [53] 和 MeshXL [8] 等开创
性工作尝试将大型语言模型（LLM）的自回归方式引
入 3D 网格生成中。然而，由于对网格面的顶点进行量
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化，它们在处理长度为面数量 9 倍的序列时面临困难。
这种过长的序列长度限制了它们在具有数十万个面的
工业级 3D资产中的应用。这促使我们研究是否有可能
将具有任意数量面的网格编码为固定长度的序列，以
减轻自回归建模的计算负担。

针对这一问题，关键在于对 3D 表示进行高效编
码，使序列长度与面的数量无关。三平面表示法就具
备这样的优良特性。与无序点云或冗余体素等其他 3D
表示方法不同，这种表示方法通过将 3D信息压缩到三
个固定尺寸的 2D 特征图中，能够在存储效率和强大
的表达能力之间取得平衡。由于其高级的 2D 构成方
式，它更适合离散化处理，并且还能借鉴图像量化方法
中的策略，例如 LLamagen [55] 所采用的方法。基于
三平面表示法，我们提出了 TAR3D，这是一种由 3D
VQ-VAE 和 3D GPT 组成的新型 3D 自回归框架。

3D VQ-VAE 将 3D 形状编码为紧凑的三平面特
征，利用一个可训练的、富含上下文信息的 3D 几何
部件码本，从中获取一组离散嵌入。通过这种方式，无
论面的数量多少，3D 网格都能被表示为具有三平面尺
寸长度的特征序列，从而降低了对大量 GPU 资源的依
赖。经过量化的潜在表征随后被解码为神经占用场，用
于 3D 重建。为实现不同平面之间的信息交换，我们提
出在解码过程中引入特征变形和注意力机制设计，以
获取细粒度的几何细节。3D GPT 由预填充的提示嵌
入驱动，对与量化三平面特征相对应的码本索引序列
进行建模，从而能够以自回归方式实现条件式 3D物体
生成。为了保留更多空间信息，在生成过程中，我们还
定制了一种名为 TriPE 的 3D 位置编码策略。在该策
略中，每个平面的 2D位置信息与三个平面相同位置之
间的 1D 位置信息被有机融合。

为了验证我们所提出的 TAR3D 的有效性，我们
在大量 3D 物体上开展了广泛实验。实验所用数据集
包括两个常用的基准数据集，即 ShapeNet [6] 和 Ob-
javerse [15]，以及一个域外数据集——Google Scanned
Objects [19]。基于自回归方式以及我们精心设计的策
略，TAR3D 能够生成高质量的 3D 资产，如图 Fig. 1
所示。定量和定性结果均表明，我们提出的 TAR3D 在
性能上显著优于近期的前沿 3D 生成方法。

我们的贡献可总结如下：

• 我们提出了 TAR3D，这是一种由 3D VAE 和 3D
GPT 组成的新型自回归框架，用于条件式 3D 物体

生成。据我们所知，这是首次尝试利用三平面表示
对 3D 物体进行量化，并逐部分生成高质量资产。

• 我们引入了特征变形和注意力机制设计，以捕捉细
粒度的几何细节。

• 我们提出了一种 3D 位置编码策略，即 TriPE，以
尽可能多地保留空间信息。

2. 相关工作

2.1. 3D生成

早期的 3D 生成方法主要侧重于生成不同形式的
3D 模型，例如以文本 / 图像为条件或无条件的方式
生成点云 [65]、网格 [9] 和体素 [5]。由于训练所用 3D
物体的类别和数量有限，这些方法往往泛化能力不佳。
随着扩散模型在 2D 图像生成领域取得显著进展，大
量研究人员开始探索将预训练的 2D 先验知识迁移到
3D 生成任务中。开创性的工作（如 DreamFusion [46]、
SJC [60] 和 Fantasia3D [7]）将渲染视图输入预训练的
2D 扩散模型，并通过逐形状优化来进行知识蒸馏。尽
管开启了一个新的时代，但这些方法存在一系列严重
问题，例如耗时且多面性等。另一条研究路线的方法
（如 Zero123 [37]、Zero123++ [52]和 One2345 [35]）利
用 3D物体的渲染视图来微调预训练的扩散模型，以实
现新视角或多视角生成。为了提高生成的多视图之间
的一致性，Consistent123 [34] 和 Cascade-Zero123 [10]
引入了额外的先验信息，例如边界和冗余视图。Sync-
Dreamer [38] 提出通过构建 3D 感知注意力机制，来关
联不同视图之间的对应特征。这些方法可以结合稀疏视
图重建模型（例如 NeRFs [43, 45, 61]、LRMs [23, 26, 67]
和 LGM [57]）来生成 3D 物体。然而，这些方法的间
接生成方式可能会导致细节丢失或重建失败，因为它
们严重依赖于多视图图像的保真度。

近来，一系列研究成果 [66, 71, 75]涌现，它们借助
3D 感知扩散模型直接合成 3D 物体。具体而言，在这
类方法中，3D 形状会被输入到预训练的 3D VAE 中，
进而得到连续的潜在特征。与这些方法不同，我们的
TAR3D 避开了扩散机制，而是通过自回归生成离散的
几何部分来创建 3D 物体。

2.2. VAE & VQ-VAE

Variational Autoencoder (VAE) [30] 变分自编码
器（VAE）[30]通常用于将高维输入信息映射到连续的
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图 2. 所提出的 TAR3D 框架的整体架构。(a) 3D VQ-VAE 首先将从 3D 网格中均匀采样的点云编码为三平面潜在空间中的
一组可学习 token。然后，这些连续的三平面特征被量化为来自可训练码本的离散嵌入向量。接下来，这些量化表示会经过两
次变形，并在多个注意力层中配合两个自注意力模块，以实现每个平面内的特征增强以及三个平面之间的信息交互。随后，三

平面特征被上采样至更高分辨率，以获取细粒度的几何细节。最后，从该三平面中采样的查询点特征被输入到一个 MLP 网络
中，以进行占据状态预测。(b) 3D GPT 首先将来自 3D VQ-VAE 预训练码本的三平面索引组织成一个序列。在该序列中，每
个平面内的索引按光栅扫描顺序排列，且三个平面中相同位置的索引按相邻顺序排列。然后，提示特征被用作该序列的预填充

token 嵌入，以实现条件性 3D 对象生成。接下来，这个序列通过仅解码器的多个 Transformer 层进行建模，采用下一部分预
测的方式。通过查询码本，预测的索引序列可以被转换为三平面特征，从而合成 3D 对象。

概率潜在表示中，并且在生成建模领域具有深远影响。
得益于这项工作，近期的扩散模型 [25, 50, 51] 能够在
有限的计算资源上进行训练，同时保留其质量和灵活
性。近期的 3D 生成方法，如 Clay [73]、Direct3D [66]
和 LN3Diff [31]，也基于该技术探索构建具有 3D 感知
能力的扩散模型。向量量化变分自编码器（VQ-VAE）
[59] 是变分自编码器（VAE）的一种变体。它引入了
码本机制，将连续的潜在表示量化为离散组件，在许
多生成任务上取得了良好的性能，例如文本到图像生
成 [49]、音乐生成 [17, 18] 以及语音手势生成 [2]。VQ-
GAN [20] 提出通过在训练过程中引入对抗损失来改进
VQ-VAE。在本文中，我们构建了一个具有 3D 感知能
力的 VQ-VAE，用于对 3D 形状的三平面特征进行量
化，并获取离散的几何部分，以用于自回归 3D 生成。

2.3. GPT

生成式预训练 Transformer（GPT） [47] 起源于自
然语言处理（NLP）领域。基于仅解码器的 Transformer
架构，它按照下一个标记预测范式自回归地生成文本

序列。这一系列具有突破性推理能力和惊人可扩展性
的研究工作 [1, 3, 12, 42, 76] 不断涌现，为语言生成领
域带来了变革。受这些成果的启发，许多研究人员已尝
试将这一方案应用于图像生成领域。例如，Parti [69]
提出了一种路径自回归文本到图像模型，该模型将图
像生成视为面向高保真图像的序列到序列建模。例如，
LlamaGen [55] 证实，若进行适当的缩放，普通的自回
归模型（如 Llama [58]）在不依赖视觉信号归纳偏置的
情况下，也能实现最先进的图像生成性能。Emu3 [63]
通过将图像、文本和视频 token 化到离散空间中，在
生成任务和感知任务上均取得了优异的性能。此外，
AutoSDF [44] 学习了一种“非序列式”的自回归形
状先验，用于 3D 补全、重建和生成任务。最近，一
些研究工作如 MeshGPT [53]、MeshAnything [11] 和
MeshXL [8] 也尝试借助 GPT 以自回归的方式生成 3D
网格的面。

与这些方法不同，我们的 TAR3D 将 3D 形状的三
平面表示量化为离散的几何部分，并利用 GPT 模型以



预测下一部分的方式生成 3D 对象。

3. 方法

Fig. 2展示了我们 TAR3D 框架的整体架构。我们
的目标是将 GPT [1] 出色的学习能力和多模态统一能
力迁移到条件 3D 对象生成任务中。然而，现有的对网
格面进行量化的方法 [8, 11, 53] 存在序列过长的问题，
这限制了它们在高质量 3D资产生成中的应用。在这项
研究中，我们提出使用三平面潜在表示来描述网格的
3D 形状信息，其特征图与三个轴平面（即 XY、YZ 和
XZ 平面）相关联。这些三平面特征可通过可训练的码
本进行量化，从而形成一个固定长度的序列，而不受面
数的影响。

3.1. 3D VQ-VAE

为了将 3D 形状的三平面表示量化为离散嵌入并
合成 3D 对象，我们开发了一种 3D VQ-VAE，它包含
3D 形状编码器、量化器和 3D 几何解码器。
3D 形状编码器旨在获取 3D 对象紧凑且稳健的潜在表
示，以保留细粒度的几何信息。对于一个 3D 对象，我
们首先从其表面均匀采样高分辨率点云。为了增强点
云的表达能力，点云表示中还包含了相应的法向量，记
为 P ∈ RB×Np×(3+3)，其中 B 为批量大小，Np 为点
的数量。然后，我们对该点云表示应用傅里叶位置编
码 [56]，以捕捉高频细节。

受先前点云理解工作 [28, 71] 的启发，我们采用
了一种基于 Transformer 的架构，该架构由一个交叉
注意力层和 N1 个自注意力层组成，用于提取 3D 点
云的潜在特征。具体来说，点云信息通过交叉注意力
层被注入到一系列可学习的查询 token 中，这些查询
token表示为 e ∈ RB×(3×h×w)×de，其中 h和 w 分别是
三平面特征图的高度和宽度，de 表示这些可学习 token
的通道数。此后，这些 token 的表示能力通过后续的
自注意力层得到增强，从而形成三平面潜在表示，即
ẑ ∈ RB×(3×h×w)×dz。

量化器的作用是使用来自可学习离散码本 Z =

{zk}Kk=1 ⊂ Rdq 的嵌入 zq 来表示连续的三平面特征。具
体而言，我们首先使用一个线性层将连续特征投影到与
码本嵌入相同的通道数，得到特征 z̃ ∈ RB×(3×h×w)×dq。
然后，对这些特征的每个空间编码与其最接近的码本
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图 3. 我们为三平面序列的位置编码设计的 TriPE 的图示细
节。我们用数字来表示位置信息，并且为了便于展示，简化

了二维编码中的标记数量。

条目进行逐元素量化，具体如下：

zq :=

(
arg min

zk∈Z
||z̃ij − zk||

)
∈ RB×(3×h×w)×dq (1)

3D 几何解码器旨在以量化的离散特征（即 zq）作为输
入，高质量地重建 3D神经场。受近期视频生成 [22, 27]
和虚拟形象生成 [62] 相关研究的启发，我们通过将 zq

输入到由两个特征变形和自注意力操作构成的 N2 个
注意力层中，实现了平面信息的交互。具体而言，通过
将平面轴重塑为批量轴来忽略平面轴，使得第一个自
注意力能够独立处理每个平面。平面轴被恢复，且三
个平面的特征沿高度维度进行拼接，这使得第二个自
注意力能够对不同平面间的信息交互进行建模。我们
还借鉴了 Direct3D [66] 中的操作，将三平面特征上采
样至更高分辨率。对于 3D 场中由体素点和近表面点
组成的一组查询点，可以通过双线性插值从生成的三
平面中采样它们的特征。查询点特征通过多层感知器
（MLP）转换为其占用值。

3.2. 3D GPT

为了以自回归的方式对 3D 对象的组成部分进行
建模，我们提出了一种 3D GPT，它由三个组件构成，
即序列构建器、TriPE 位置编码和自回归生成器。
序列构建器基于预训练的 3D VQ-VAE，3D 形状被编
码为离散的三平面特征，这些特征可以用它们在码本
中的索引来表示。随后，这些索引会依照某些排序规则
被转换为一个序列。考虑到三平面表示由三个相互关
联的特征图组成，我们按照光栅扫描顺序对每个平面
内的索引进行组织，并将三个平面相同位置的索引按



相邻顺序排列。为实现条件性 3D 生成，提示词被编码
为序列的预填充 token 嵌入。
TriPE 是一种为三平面索引序列量身定制的 3D 位置
编码策略。如图 Fig. 3 所示，它是基于旋转位置嵌入
（RoPE）[54] 的二维位置编码与一维位置编码的融合。
我们将高度为 h、宽度为 w 的二维特征图的 RoPE
表示为 P2D ∈ Rh·w，将包含 3 个标记的一维序列的
RoPE表示为 P1D ∈ R3。请注意，为便于描述，已移除
通道维度。为了在三平面索引序列中保留轴对齐特征平
面内的二维空间信息，我们将 P2D 的单位元素重复三
次，并将新生成的两个元素放置在其原始元素的相邻位
置。我们将这种用于三平面索引的二维位置编码表示为
TriP2D ∈ R3·h·w。同时，我们将 P1D 中的三个元素重
复 h×w 次，以突出这三个特征图的差异，从而得到用
于三平面索引的一维位置编码，记为 TriP1D ∈ R3·h·w。
最后，我们通过对 TriP2D 和 TriP1D 进行逐元素相加
来计算 TriPE。
自回归生成器。将三平面索引 token 化为序列 s ∈
{0, ...,K−1,K}3·h·w 后，结合提示词 c 和自定义位置
编码 TriPE，三维物体生成可表述为一个自回归的下
一个索引预测问题。具体而言，解码器-Transformer 层
学习预测可能的下一个索引的分布，这可以表示为：

pθ(s|c) =
∏
t

pθ(st|s<t, c), (2)

其中，t 是生成过程中的时间步，c 是条件图像或文本
嵌入，pθ 表示带有参数 θ 的解码器-Transformer 层。

3.3.优化细节

与 Fig. 2中的整体架构相对应，我们的 TAR3D 框
架的优化过程也可分为两个阶段，即 3D VQ-VAE 优
化和 3D GPT 优化。

为了以端到端的方式训练我们的 3D VQ-VAE，我
们采用二元交叉熵（BCE）损失作为重建三维物体的优
化目标。这一过程可形式化表示如下：

Lrec = Ex∈R3

[
BCE

(
Ô(x),O(x)

)]
, (3)

其中，Ô(·) 和 O(·) 分别是查询点的预测占据值和真实
占据值。对于量化器的码本学习，训练损失可以通过最
小化原始特征与量化特征之间的差异来表示：

Lcb = ||sg(z̃)− zq||22 + β||z̃ − sg[zq]||, (4)

其中，sg[·] 表示停止梯度操作 [4]，β 是用于平衡两部
分损失的权重超参数，默认设置为 β = 0.25。最后，我
们通过最小化以下损失函数来优化 3D VQ-VAE：

L3dvqvae = λrecLrec + λcbLcb, (5)

其中，λrec 和 λcb 分别是重建优化和码本优化的权重。

我们的 3D GPT 的优化目标是最大化三平面索引
序列的对数似然。因此，其训练损失可表示如下：

L3dgpt = −
3·h·w∑
t=1

log
(
pθ(st|s<t, c)

)
. (6)

4. 实验

4.1.实验设置

数据集。为了验证我们的 TAR3D 的有效性，我们在两
个基准 3D 数据集（即 ShapeNet [6]、Objaverse [15]）
和一个域外数据集（即 Google 扫描物体数据集（GSO）
[19]）上进行了实验。具体而言，ShapeNet 数据集提供
了 52,472 个工业制造的网格模型，涵盖 55 个类别。我
们采用了 3DILG [70]的划分方式，其中 48,597个样本
用于训练，1,283 个用于验证，2,592 个用于测试。受先
前数据过滤相关工作的启发 [32, 73]，我们对 Objaverse
数据集中 800,000 个网格模型的渲染法向图进行评分，
得到了约 100,000 个几何物体。此外，我们随机选取了
1,000个样本用于性能评估，其余样本则用于模型训练。
此外，GSO数据集包含约 1000个真实世界的 3D扫描
模型，我们利用这些模型来进一步验证我们方法的泛
化能力。对于这两个数据集中的每个 3D 资产，我们采
用来自 ULIP [68] 的渲染图像和文本描述来构建提示
系统。我们从所有渲染图像中均匀选取 4 张图像，并
将其排名第 1 的描述文字用作文本提示。
评价指标我们从两个方面评估这些方法的性能：二维
视觉质量和三维几何质量。在二维视觉评价方面，我
们基于一系列常用指标，将从合成的三维网格模型中
渲染出的新视角与真实视角进行比较，这些指标包括
峰值信噪比（PSNR）、感知损失（LPIPS）[74]、结构
相似性（SSIM）[64] 以及 CLIP[48] 分数。在三维几何
评价方面，我们将从生成的网格模型和真实网格模型
中随机采样得到的点簇进行比较。遵循先前研究中的
方法 [36, 67]，我们采用倒角距离值和阈值为 0.02 的
F-Score 作为主要评价指标。
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图 4. 我们将 TAR3D与近期基于多视图的模型（即 Syncdreamer、LGM和 InstantMesh）以及 3D原生方法（即 Michelangelo
和 LN3DIff）在图像到 3D 对象生成任务中生成的 3D 网格进行了可视化比较。在给定来自 GSO 数据集的相同输入图像时，我
们的 TAR3D 能够生成几何细节优于其他基线方法的 3D 资产。

实现细节。在我们的 3D VQ-VAE 中，输入到 3D 形状
编码器的点云数量（即 Np）为 81,920。3D形状编码器
中自注意力层的数量（即 N1）为 8。三平面特征图的高
度和宽度（即 h 和 w）均设置为 32。可学习 token 的
通道数和三平面特征的通道数（即 de 和 dz）分别设置
为 768和 16。码本的大小和通道数（即 K 和 dq）分别
设置为 16,384 和 8。此外，3D 几何解码器中注意力层
的数量设置为 N2=6。三平面特征被上采样至 256×256
的分辨率，其中 20,480 个均匀采样的体素点和 20,480
个近表面点被用作占用率监督的查询点。Eqn. (5)中的
超参数设置为 λrec=1 和 λcb=0.1。我们采用余弦退火
调度器 [40]，将学习率初始化为 1e−4，并使其随时间
逐渐衰减。我们采用 AdamW 优化器 [41] 来训练 3D
VQ-VAE，在 8 块 NVIDIA A100 GPU 上以 128 的总
批次大小训练 10 万步。

在我们的 3D GPT 中，我们分别采用预训练的

DINO 模型 [72]（ViT-B16 版本）和 FLAN-T5 XL 模
型 [14]对条件图像和文本提示进行编码。对于仅含解码
器的 Transformer，我们遵循 LLamaGen [55] 的 GPT-
L 配置，它包含 24 个 Transformer 层，注意力头数量
为 16，维度为 1024。我们使用 AdamW优化器训练 3D
GPT，学习率设为 1e−4，总批量大小为 80，训练步数
为 10 万。此外，在自回归推理过程中还引入了系数为
7.5 的无分类器引导（CFG） [24]，以提升几何质量和
图像/文本-3D 对齐度。

4.2.定性研究

图像到三维生成。我们首先展示了我们的 TAR3D 与
近期用于图像到三维生成的最先进的模型之间的可
视化对比，包括三种基于多视角的方法（如 Sync-
Dreamer [38]、InstantMesh [67]、OpenLRM [23] 和
LGM [57]），以及三种原生三维方法（如 Shap-E [29]、
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”A 3d model of 
lengthened car.”

“A basic wooden 
chair.”

“A bed in the loft 
of the bunk bed.”

“An advanced 
Fighter Jet.”

图 5. 我们将 TAR3D 与近期最先进的文本到 3D 对象生成方法进行了定性比较。与以往方法相比，我们的 TAR3D 所生成的
3D 网格资产在语义上与给定的文本提示更为契合。

Michelangelo [75] 和 LN3Diff [31]）。

如 Fig. 4中的花园秋千样本所示，基于多视角合成
的方法可能会生成具有不连续几何部分甚至错误的 3D
对象，这是由于它们用于重建的视角存在不一致性所
致。同时，乐高样本显示，3D 扩散方法容易生成带有
噪声的 3D对象，这可能是由于条件去噪过程中存在异
常所致。相比之下，我们的 TAR3D 模型凭借 GPT 架
构强大的学习能力，能够合成具有卓越几何细节的高
质量 3D 对象。

文本到三维生成。我们将我们的 TAR3D 与其他前沿
的文本到三维生成方法进行了对比，包括 Diffusion-
sdf [33]、SDFusion [13]、Shap-E [29]、Fantasia3D [7]
以及 Michelangelo [75]。如 Fig. 5所示，这些基准方法
在多种情况下容易失效，要么生成质量不佳的 3D对象
（例如 Michelangelo 针对“一架先进战斗机”生成的结
果），要么与给定的文本描述不匹配（例如 Fantasia3D
针对“双层床的上层床位”生成的结果）。与之不同的
是，我们的 TAR3D 能够通过文本预填充嵌入驱动的

GPT 自回归过程，生成明显更合理的 3D 资产。

4.3.定量评估

在本小节中，我们使用 ShapeNet 和 Objaverse 的
混合评估集，从 2D 视觉质量和 3D 几何质量两个方
面，将我们的 TAR3D 模型与近期的 3D 对象生成方法
进行定量性能对比。考虑到从文本描述生成的 3D对象
具有多样性，我们在图像到 3D任务上进行了实验以确
保对比的准确性，如 Tab. 1所示。具体而言，所有候
选方法均采用相同的图像作为条件输入来生成 3D 网
格。在 2D 评估中，我们为每个网格渲染 20 个分辨率
为 224× 224 的视图，并将生成的法向图与对应真值视
图的法向图进行比较。在 3D 评估中，我们在 [−1, 1]3

的对齐立方体坐标系中，从生成网格和真值网格的表
面均匀采样 16K 个点云，以此对两者进行比较。我们
的 TAR3D模型在所有 2D和 3D指标上都大幅超越了
其他前沿的 3D对象生成方法。这些实验结果进一步证
明了我们的 TAR3D 相较于现有方法的优越性。



表 1. 我们的 TAR3D 模型与近期最先进的图像到 3D 生成方法在 2D 视觉质量和 3D 几何质量上的定量比较。‘↑’：数值越高，
性能越好；‘↓’：数值越低，性能越好。

Methods Shap-E [29] SyncDreamer [38] Michelangelo [75] InstantMesh [67] LGM [57] TAR3D (Ours)

PSNR ↑ 10.991 11.269 11.928 11.560 11.363 13.626
SSIM ↑ 0.702 0.706 0.734 0.721 0.714 0.763
Clip-Score ↑ 0.834 0.837 0.864 0.847 0.841 0.868
LPIPS ↓ 0.325 0.320 0.278 0.303 0.317 0.216

Chamfer Distance ↓ 0.156 0.158 0.117 0.137 0.149 0.066
F-Score ↑ 0.163 0.178 0.226 0.179 0.172 0.303

表 2. 关于 3D VQ-VAE 重建能力的
消融实验。

3D VAE3D VQ-VAE

Chamfer Distance ↓ 0.018 0.016

F-Score ↑ 0.811 0.822

表 3. 关于 3D-VQVAE 中 PII 的消
融实验。

w/o PIIw/ PII

Chamfer Distance ↓ 0.023 0.016

F-Score ↑ 0.661 0.822

表 4. 关于 3D GPT 的三平面尺寸（即序列长度）
的消融实验。

Triplane Size 3×16×16 3×32×32 3×48×48

Chamfer Distance ↓ 0.157 0.066 0.062

Inference Time ↓ 17.7 s 67.6 s 143.9 s

4.4.消融研究

3D VQ-VAE 的评估我们对 3D VQ-VAE 的 3D 重
建能力进行了评估，该模型是生成高质量 3D 资产的
基础。作为参考，我们提供了与我们的 3D VQ-VAE
同源的 VAE 模型的性能表现。为了获得一个适用于
自回归生成的高性能分词器，我们对训练策略进行了
调整，直至我们的 3D VQ-VAE 性能达到或超过同源
VAE 模型的水平。Tab. 2中的实验结果证明了我们的
3D VQ-VAE 具有良好的重建效果。
3D VQ-VAE 中的平面信息交互。我们分析了在 3D
VQ-VAE 中，通过特征变形和注意力机制实现的平面
信息交互（PII）的重要性。如 Tab. 3所示，未采用平面
信息交互（PII）设计的变体在 3D 重建中获得了 0.661
的 F-score。通过融入我们的平面信息交互（PII）设计，
该分数显著提升至 0.822。这些实验表明，我们的平面
信息交互（PII）设计有助于从潜在特征到 3D 对象的
解码过程。

TriPE 位置编码在 3D GPT 中的应用。我们针对 3D
GPT 中的序列建模研究了两种位置编码策略。第一种
策略是与序列长度相匹配的一维旋转位置嵌入（RoPE）
[54]，另一种是我们提出的 TriPE。如 Fig. 6所示，一
维旋转位置嵌入（RoPE）容易丢失输入图像中物体的
重要几何细节。相比之下，我们精心设计的 TriPE 能
够尽可能保留更多的 3D空间信息，从而生成在几何上
更接近提示文本的 3D 对象。
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图 6. 关于我们所提出的 TriPE 有效性的消融实验。
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图 7. 我们的 TAR3D 变体在不同三平面尺寸或序列长度下
的可视化比较。

三平面尺寸我们对三平面尺寸（3×16×16、3×32×32
和 3×48×48）进行了消融实验，以探究序列长度对性



能和效率的影响。需要注意的是，在 3D 重建中被广泛
采用的 3×32×32 是我们的默认设置。如 Tab. 4所示，
该设置在效率与性能的权衡中表现最佳，这一点也通
过 Fig. 7中的视觉对比得到了印证。

5. 结论与未来展望

在本文中，我们提出了一个名为 TAR3D 的新型
框架，该框架借鉴了多模态大型语言模型中的“下一个
token 预测”范式，用于生成高质量的 3D 资产。为实
现这一目标，我们首先开发了一个 3D VQ-VAE 模型。
在该模型中，3D 形状被编码到三平面潜在空间，并被
量化为来自可训练码本的离散嵌入向量。借助精心设
计的特征变形和注意力机制，这些量化特征被用于在
神经占据场中重建细粒度几何结构。然后，我们采用这
些离散表示的码本索引来构建用于自回归建模的序列。
在预填充提示嵌入的驱动下，我们的 3D GPT 结合所
提出的 TriPE 提供的 3D 空间信息，能够逐步生成高
质量的 3D 对象。最后，我们在多个基准 3D 数据集和
域外 3D数据集上进行了大量实验，以证明与现有方法
相比，我们的 TAR3D 具有更优异的性能。
我们认为，在自回归框架下改进 3D对象生成具有

广阔的前景。未来有几个值得探索的方向：1) 缩放定
律：我们将从其他数据集（如 Objaverse-XL [16]、3D-
FUTURE [21]）收集更多带提示的 3D 数据，并扩展
GPT 模型规模以提升生成能力。2) 序列构建：我们将
探索更高效的三平面索引序列构建方式，以优化生成
建模效率。3)分词：我们计划为 3D表示和提示嵌入建
立统一的码本。
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