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Abstract
图形用户界面（UI）软件经历了从传统的二维（2D）桌面/网
页/移动界面到空间三维（3D）环境的根本性转变。虽然现
有的工作在自动化 2D 软件生成方面取得了显著成功，例如
HTML/CSS和移动应用界面代码合成，但 3D软件的生成仍然
未得到充分探索。当前用于 3D软件生成的方法通常整体生成
3D环境，无法修改或控制软件中的特定元素。此外，这些方
法在处理现实世界中固有的复杂空间和语义约束时常常显得
力不从心。为了解决这些挑战，我们提出了 Scenethesis，这
是一种新颖的需求敏感型 3D 软件合成方法，能在用户需求
和生成的 3D软件之间保持正式的可追溯性。Scenethesis构
建在 ScenethesisLang 之上，后者是一种领域特定语言，作
为一种颗粒度约束感知的中间表示（IR），以连接自然语言
需求和可执行的 3D软件。它既是一种全面的场景描述语言，
能够细粒度地修改 3D 软件元素，又是一种正式的约束表达
规范语言，能够表达复杂的空间约束。通过将 3D 软件合成
分解为在 ScenethesisLang 上操作的几个阶段，Scenethesis
实现了独立验证、目标修改和系统约束满足。我们的评估表
明，Scenethesis准确捕获了 80%以上的用户需求，并在同时
处理 100多个约束的情况下满足了 90%以上的强约束。此外，
Scenethesis在 BLIP-2视觉评估得分上比最先进的方法提高了
42.8 %，证明了其在生成高质量 3D软件时有效忠实于复杂用
户需求的能力。
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1 引言
自 1973年 Xerox Alto引入以来，图形用户界面（UI）软件一直
是计算的基石，最初表现为二维（2D）界面，革新了人机交互
领域。软件工程（SE）社区为自动化 2D UI生成开发了成熟的
生态系统和技术，包括基于模型的方法、模板驱动的合成和基
于约束的布局算法。在图形硬件的进步和自 2000年代初 Unity
等 3D引擎的出现推动下，三维（3D）软件经历了蓬勃发展。
2024年全球 3D软件市场达到超过 320亿美元，涵盖了多个领
域，如机器人模拟器、无人（空中）车辆的训练平台、3D游
戏、虚拟生产系统、建模和设计应用程序、数字孪生平台以及
扩展现实（VR/AR）应用程序。尽管 3D软件快速增长，3D软
件的自动化合成仍然研究不足。
由于在空间复杂度、物理约束和交互范式上的根本差异，现

有的 2D用户界面生成方法不能直接应用于 3D软件合成。最
近的端到端文本到 3D生成方法提出基于神经合成 [26, 31]，程
序化建模 [13]，或约束方法 [73]，从自然语言直接生成完整
的 3D软件。通常，它们将 3D软件生成视为一个整体的视觉
问题，而非结构化软件合成任务。然而，高质量的 3D软件不
仅在视觉上要引人注目，还应在功能上正确、物理上合理，并
能通过程序进行测试。这些方法缺乏细粒度的中间表示（IR），
无法弥合高级需求与低级 3D软件实现之间的语义差距。没有
这些 IR，这些方法作为将自然语言直接映射到 3D输出的黑箱
操作，使得对生成过程的检查、验证或修改变得不可能。
一些最近的工作 [73]开创性地使用直观的 IR，如场景图，以

捕捉用户的需求。虽然场景图直观，但它们将对象类别限制在
预定义的类别中，并将关系限制在几个离散的类型（通常只有
左/右/上/下），这从根本上限制了它们的表达能力。此外，假
设两个对象之间最多只有一个关系，这使得不可能表达真实
世界应用中的复杂空间约束。总之，它缺乏使用典型的软件工
程原则的系统方法来生成可控、可验证和可维护的 3D软件。
具体而言，目前的 3D软件合成方法面临以下挑战：
挑战 1 (C1)：缺乏组合控制和后生成可维护性。目前的方法

将 3D软件整体生成，且不支持对 3D场景中特定元素的修改。
这种对特定元素缺乏可控性使得满足精确的规范变得非常具
有挑战性，因为当前的方法不得不在每次迭代中重新生成整
个软件，以修复即使是微小的错误。例如，一个单一放错位置
的对象或违反的约束需要从头开始重新生成整个软件。这从
根本上违反了软件工程中可预测性和可控性的原则。此外，当
规范演变或在已部署的 3D软件中发现 Bug时，开发人员无法
进行有针对性的修复或增量更新。在需求与最终 3D软件之间
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缺乏表达能力强的中介表示，根本上阻止了开发人员追踪具
体设计决策背后的理由并在组件级别保持版本控制。
挑战 2 (C2)：无法处理复杂约束。现实世界中的三维软件系

统需要满足各种空间、语义和物理约束。例如，一个机器人
测试环境可能要求“所有紧急设备必须在距离任何工作站 2
米以内，并保持 1.5米的明确疏散路径。”当前的方法无法可
靠地编码或验证此类特定领域的要求。基于结构的方法，如
InstructScene [41]，采用“场景图”来说明复杂的约束，但它
们在表达能力上存在严重局限性。场景图仅包含简单和固定
的空间关系类别，例如“左”和“上”，用于描述对象之间的
约束关系，因此它们几乎无法捕捉规范中约束所需的复杂连
续空间关系。
为了解决这些挑战，我们介绍了 Scenethesis，这是一个用

于 3D 软件环境的新型 UI 代码合成系统。它基于 Scenethe-
sisLang 构建，这是一种领域特定语言（DSL），既是一种全
面的 3D软件场景描述语言，能够实现软件中特定元素的修改
（C1），又是一种空间约束规范语言，用于处理需求中的复杂
约束（C2）。ScenethesisLang作为一种更具表达力的 IR，保
持了可解释性，同时支持连续值和同时关系。我们的方法从
SE角度重新构想 3D软件合成，将复杂问题分解为四个独立
且可验证的阶段，集体确保正确性和易处理性：需求形式化：
Scenethesis将自然语言需求翻译为正式的 ScenethesisLang
规格，为所有软件资产（即 3D环境中的对象）和空间关系建
立明确的语义。ScenethesisLang还编码了用户在需求中常常
忽视但必须遵循的隐含物理规律，以确保生成的软件场景在物
理上合理并功能上正确。资产合成：Scenethesis通过一种混
合策略将 ScenethesisLang 规格中的对象声明转换为具体的
3D模型，该策略平衡了从精心整理的数据库检索现有模型和
“文本到 3D”的新模型生成。这种策略确保了质量和覆盖范围。
空间约束求解：通过将对象布局确定为连续 3D空间上的约束
满足问题，我们设计了一种新的 Rubik空间约束求解器，该算
法采用了一种受到魔方求解启发的迭代细化方法，使局部调
整传播以实现全局约束满足。该方法为约束满足提供了强大
的保证，即使在复杂场景中也保持计算上易处理。软件合成：
最后阶段将解决的对象布局与获取的 3D模型结合起来，以生
成可执行的 Unity兼容软件工件。它们提供了清晰的 API用于
程序化操控，内嵌的元数据用于可追溯性，并支持往返工程。
这个模块化、可检查的生成流水线在每个步骤都提供透明

度和控制，允许开发人员检查中间表示并修改特定组件而无
需完全重生成。ScenethesisLang 使开发人员能够使用丰富
的操作和谓词代数来表达任意的空间、物理和语义约束。它
还超越了场景图（现有工作使用的直观中间表示）的类别限
制，以支持连续值、多个同时关系和复杂的逻辑组合。为了
评估 Scenethesis，我们构建了一个由 50个高度综合的用户
查询组成的数据集，每个查询的平均长度为 508.4个词，这大
约是默认格式下 A4 页面上能容纳的词数，涵盖了各种各样
的房间类型。评估结果表明，即使在阈值相对较高的情况下，
Scenethesis也能准确捕获超过 80 %的用户要求，并且能够在
处理超过 100个约束的情况下满足超过 90 %的硬性约束。在
视觉评分方面，Scenethesis在所有指标上均优于不同 LLM主
干下的所有基准（端到端 LLM和 Holodeck [73]），甚至达到比
当前最先进的 Holodeck [73]高 42.8 %的 BLIP-2 [32]评估得分。
本工作的主要贡献是：

• 一个用于 3D场景的正式 DSL，它将空间约束规范与场景描
述统一起来，为 3D软件生成提供了表现力和可验证性。

Software Root (Scenes)

Asset (Object) A Asset (Object) B

Mesh
Renderer Transform Material Mesh

Renderer Transform Script

Vertices Faces UV Maps Position
(𝑥,𝑦, 𝑧)

Rotation
(𝑟𝑥 , 𝑟𝑦, 𝑟𝑧)
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(𝑠𝑥 , 𝑠𝑦, 𝑠𝑧)

Typical 3D Software Hierarchy

Figure 1: 3D软件的典型层次结构。每个资产（对象）作为一
个容器，用于包含定义行为和外观的组件。网格渲染器包含几
何数据（顶点、面），而变换则指定了 3D空间中的空间属性。

• 一个原则性的四阶段合成管道，将 3D场景生成分解为需求
形式化、资产合成、空间约束求解和软件合成，每个阶段都
是可独立验证和模块化的。
• 一种新颖的迭代约束求解算法，通过局部到全局的优化避免
了传统方法的指数复杂性，实现了复杂 3D软件的实际可扩
展性。
• 综合评估显示，Scenethesis相较于现有基线具有更优越的
效果。

2 预备知识
三维软件。如图 1所示，三维软件系统通过层次结构表示虚拟
环境 [16]。三维模型由三个组件组成：（1）几何结构：由定义
表面结构的顶点、边和面组成的网格；（2）外观：指定纹理、
颜色和用于视觉渲染的着色器的材料；（3）空间属性：在三
维空间中编码位置 (𝑥,𝑦, 𝑧) 、旋转 (𝑟𝑥 , 𝑟𝑦, 𝑟𝑧) 和缩放 (𝑠𝑥 , 𝑠𝑦, 𝑠𝑧)
的变换。一个场景由在共享坐标系中的多个模型组成。我们
采用左手系，其中（1）𝑥 、𝑦和 𝑧轴分别代表宽度、高度和深
度，（2）未旋转的物体的正面应面向正 𝑧轴，（3）旋转顺序为
𝑥 → 𝑧 → 𝑦 。Unity [56]，我们目标平台，通过包含定义三维
软件实体的组件（网格渲染器、碰撞体、脚本）的游戏对象来
组织内容。
空间约束。专业的三维软件必须满足三类约束：几何约束指

定空间关系（例如，“A与 B相距 2米”：| |𝑝𝑜𝑠𝐴 − 𝑝𝑜𝑠𝐵 | |2 = 2.0
）。物理约束通过避免碰撞和支持重力来确保合理性。语义约
束编码领域规则（例如，“紧急出口必须可以通行”）。

3 方法：ScenetHesis
本节介绍了 Scenethesis的技术细节，这是一种约束驱动的综
合框架，将自然语言需求转化为可执行的三维软件。图 2展示
了 Scenethesis的概览。我们的方法与现有的端到端生成方法
根本不同，它通过引入 ScenethesisLang作为一种正式的中间
表示，弥合了用户意图与可实施的三维场景之间的语义差距。

3.1 概述和设计原则
Scenethesis的核心架构原则是将复杂的三维场景合成问题分
解为四个不同的、可验证的阶段，这四个阶段共同确保正确性
和可处理性。这种分解遵循了几个典型的软件工程原则：（1）
模块化：每个阶段都可以独立开发、测试和改进；（2）可检查
性：中间表示是人类可读的和机器可验证的；（3）正确性：形
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Figure 2: ScenetHesis概述

式化规范使生成场景的系统验证成为可能；（4）可控性：开发
者可以在任何阶段进行干预，以细化或重新引导合成过程。
我们的四阶段管道操作如下：给定描述所需 3D环境的自然

语言查询 𝑄 ，Scenethesis首先执行需求形式化（阶段 I）将
𝑄 转化为精确的 ScenethesisLang规格 𝑆 。接下来，资产合成
（阶段 II）处理 𝑆 中的资产（3D对象）声明以获取具体的 3D
模型 𝑀 = {𝑚1,𝑚2, . . . ,𝑚𝑛}。然后是空间约束求解（阶段 III），
它将对象的放置公式化为在连续 3D 空间上的约束满足问题
（CSP），并使用新颖的鲁比克空间约束求解器进行迭代扭转修
正以找到有效对象变换 𝑇 = {𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑛} 。最后，软件合成
（阶段 IV）结合𝑀 和 𝑇 生成可执行 3D软件。
在整个框架中，ScenethesisLang 既作为约束语言又作为

3D软件描述语言。ScenethesisLang作为唯一的真实来源，为
所有空间关系提供形式语义，并支持约束满足的系统验证。形
式化过程将隐含的物理定律显性化（例如，重力，碰撞避免），
同时保留用户指定的要求，确保生成的场景既物理合理又功
能正确。

3.2 阶段 I:需求形式化
第一阶段将模糊的自然语言输入转换为 ScenethesisLang 中
的精确、可验证的规范。这个形式化过程有两个重要目标：为
所有需求建立明确的语义，并推断隐含的物理约束。

3.2.1 自然语言分析与情境化 . 给定一个用户查询 𝑄 ，我们首
先进行语义分析以确定场景上下文并提取结构化信息。我们
使用一个大语言模型（LLM）结合少样本提示来对场景类型进
行分类（室内与室外），从而确定适用的约束模板和默认假设。
例如，室内场景自动继承边界约束（物体必须保持在墙内）并
需要天花板/地板规格，而室外场景则假设有无限的水平空间。

Scenethesis然后基于 LLMs进行受控的提示扩展，以利用
上下文细节丰富描述，因为用户需求通常包含隐藏的约束。例
如，用户需求“现代会议室”包含对家具布置、灯光条件和可
访问性的隐藏要求。扩展严格受限，以在保留所有显式用户需
求的同时，添加从用户需求推断出的合理隐藏约束。形式上，
让 𝑄

′
表示扩展后的提示，其中 𝑄

′
=𝑄 ∪ {𝑐1, 𝑐2, . . . , 𝑐𝑘 }，使得

𝑝𝑟𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚 ∈ Programs ::= 𝑠𝑡𝑚𝑡 ; | 𝑠𝑡𝑚𝑡 ; 𝑝𝑟𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚 (1)

𝑠𝑡𝑚𝑡 ∈ Statements ::= decl | const | 𝑎𝑠𝑠𝑖𝑔𝑛 (2)

𝑑𝑒𝑐𝑙 ∈ Declarations ::=𝑜𝑏 𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑖𝑑 | 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑑 | 𝜏 𝑖𝑑 (3)

𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 ∈ Constraints ::=𝑎𝑠𝑠𝑒𝑟𝑡 𝜙 | 𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝐶𝑜𝑙𝑙𝑖𝑑𝑒 (𝑖𝑑, 𝑖𝑑 ) | 𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝑂𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 (𝑖𝑑 )
(4)

𝑎𝑠𝑠𝑖𝑔𝑛 ∈ Assignments ::= 𝑖𝑑.𝛼 ← 𝑒 | 𝑖𝑑.𝛽 ← 𝑒 | 𝑖𝑑 ← 𝑒 (5)

𝛼 ∈ Object Properties ::= 𝑐𝑜𝑙𝑜𝑟 | 𝑚𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙 | 𝑓 𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 (6)

𝛽 ∈ Region Properties ::= 𝑝𝑜𝑠 | 𝑟𝑜𝑡 | 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒 | (7)

𝜙 ∈ Assertions ::= 𝑒 ⊲⊳ 𝑒 | 𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒 (𝑖𝑑, 𝑖𝑑 ) | 𝜙 ∧ 𝜙 | 𝜙 ∨ 𝜙 | ¬𝜙 (8)

𝜏 ∈ Types ::=𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 | 𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒 | 𝐵𝑜𝑜𝑙 | 𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟3 (9)

| 𝑅𝑜𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 | 𝐶𝑜𝑙𝑜𝑟 | 𝑀𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙 (10)

𝑒 ∈ Expressions ::=𝑛 | 𝑖𝑑 | 𝑠 | 𝑒 ⊙ 𝑒 (11)

| 𝑟𝑎𝑛𝑑 (𝑒, 𝑒 ) | 𝑣𝑒𝑐3(𝑒, 𝑒, 𝑒 ) | 𝑟𝑜𝑡 (𝑒, 𝑒, 𝑒 ) (12)

| 𝑑𝑜𝑡 (𝑒, 𝑒 ) | 𝑖𝑑.𝑝 (13)

⊲⊳∈ Compare Operators ::= =|≠ |< | ≤ |> | ≥ (14)

⊙ ∈ Arithmetic Operators ::=+ | − | ∗ | / (15)

𝑛 ∈ Numbers ::= any number (16)

𝑠 ∈ Strings ::= any string (17)

𝑖𝑑 ∈ Identifiers ::= names of the objects, regions and variables (18)

Figure 3:领域特定语言：ScenetHesisLang

每个 𝑐𝑖 表示从 𝑄 推断出的上下文约束。接下来，通过从 𝑄
′
中

提取与区域 𝑖 相关的句子，利用另一个 LLM调用生成区域 𝑖 的
子提示 𝑄

′
𝑖 ( 𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑟 }，其中 𝑟 为区域数)。在接下来的阶段

中，场景处理和生成使用 𝑄
′
，而区域处理和生成使用 𝑄

′
𝑖 。

3.2.2 DSL 规范生成 . 然后，𝑄
′
和 𝑄

′
𝑖 被转换为一个正式的

ScenethesisLang程序，该程序由声明、约束和赋值组成。图
3展示了关于 ScenethesisLang的规格说明。通过对象声明语
句，ScenethesisLang能够分别描述场景中的每个对象，以实
现更强的可控性。通过约束语句，ScenethesisLang可以描述
对象之间的任意空间关系，以促进复杂约束求解。在场景方
面，Scenethesis首先根据存储在 𝑄

′
中的语义信息建立区域

之间的连接。如果场景是室内的，还会生成每个连接对象的类
别（门或窗的类型）、描述和尺寸。然后，Scenethesis进入区
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域定位阶段，在这一阶段，要求一个 LLM生成每个区域的顶
点，这些顶点基于先前建立的连接对条件。为了进一步提升真
实感，与之前的工作 [73]不同，我们希望室内场景中的墙壁具
有一定的厚度 𝜂，而不是仅仅像一张纸。为此，我们首先水平
移动每个区域的顶点（移动的方向和数量由 LLM输出），以确
保每对邻近的距离正好是 2𝜂 单位。然后，当我们在后期阶段
为每个区域创建网格时，我们使用 Blender将墙壁向外扩展 𝜂
单位。
在区域范围内，给定𝑄

′
𝑖 ，Scenethesis进行三个步骤来构建

ScenethesisLang程序：
步骤 1：实体提取。Scenethesis 首先提取 𝑄

′
𝑖 中提到的所

有实体，并为每个实体创建一个对象声明语句，即 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦 𝑖𝑑 。
ScenethesisLang中的每个实体都有三个属性：颜色、材料和
特征，用于描述实体的细节。这些实体可以分为两类：区域表
面纹理（地板和墙壁）和对象。每个对象还有两个附加属性，
即类别和尺寸。
步骤 2：空间约束生成。给定提取的对象，Scenethesis然

后捕获关于对象之间空间关系的自然语言描述。对于每个捕
获的空间关系，Scenethesis在 ScenethesisLang中借助 LLM
创建一个约束语句来描述它。例如，“灯悬挂在桌子上方”成
为一个约束语句：

assert 𝑙𝑎𝑚𝑝.pos.y > 𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒.pos.y + 𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒.scale.y

。为了减少生成的约束语句集合中存在冗余或矛盾子集的可
能性（如果保留集合中的唯一约束不会改变场景的整体物理
意义，则一组约束是冗余的，而如果满足集合中的一个约束
意味着集合中的其他约束永远无法满足，则一组约束是矛盾
的），我们首先将集合传递给 LLM最多 𝜈𝑟 次以识别并去除冗
余子集，然后将结果集合传递给 LLM最多 𝜈𝑐 次以识别并去除
矛盾子集。
步骤 3：隐藏约束补全。Scenethesis最后添加物理现实约

束，以确保生成的场景符合物理世界的感觉。例如，我们为所
有对象添加一个约束，以确保它们不会互相碰撞，除非允许：

∀𝑜𝑖 , 𝑜 𝑗 ∈ O, 𝑖 ≠ 𝑗 ⇒ ¬collides(𝑜𝑖 , 𝑜 𝑗 ) ∨ allowCollide(𝑜𝑖 , 𝑜 𝑗 )

同样，我们还添加了重力约束以确保适当的支撑关系，并且
添加边界约束以保持物体在指定区域内，除非明确被覆盖。

3.3 第二阶段：资产合成
Scenethesis不再生成整个场景，而是独立生成每个对象，以
确保高可控性并更容易修复小错误。第二阶段从 Scenethesis-
Lang规范中处理对象声明，以获得具体的 3D模型。此阶段独
立于每个对象操作，支持并行处理和模块化更换获取策略。

3.3.1 查询表达 . 对于一个对象，查询被表述为“一个用 <mate-
rial>制成的 <color> <category>的 3D模型，其具有 <features>”。
对于一个区域表面纹理，查询被表述为“一个由 <material>制
成的 <color>地板/墙壁，其具有 <features>”。注意，在本文中，
只能检索一个区域的表面纹理。

3.3.2 混合合成策略 . 为了基于 𝑞𝑜 生成对象，我们采用了一个
两层获取策略，该策略在质量和覆盖率之间取得平衡：
基于检索的获取。给定查询 𝑞𝑜 ，我们首先使用一个复合相

似性函数搜索一个精选的模型数据库 D ：

𝑜∗ = argmax
𝑜∈D

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒ret (𝑜, 𝑞𝑜 )

+

=

Figure 4: Rubik空间约束求解器用于空间布局推理

Algorithm 1用于空间布局推理的 Rubik空间约束求解器
Require: Object set O , constraint set C , batch size 𝑘 , max iterations𝑇
Ensure: Valid layout 𝐿∗ satisfying all hard constraints in C
1: 𝐿0 ← InitialPlacement(O)
2: 𝐿0 ← PhysicsRelaxation(𝐿0 )
3: for 𝑡 = 1 to𝑇 do
4: U ← {𝑐 ∈ C : ¬Satisfied(𝑐, 𝐿𝑡−1 ) }
5: if |U | = 0 then
6: return 𝐿𝑡−1
7: end if
8: B ← SelectBatch(U, 𝑘 )
9: 𝐿𝑡 ← LLMSolve(𝐿𝑡−1, B, C)
10: 𝐿𝑡 ← EnfoRceBounds(𝐿𝑡 )
11: end for
12: return BestSolution(𝐿0, 𝐿1, . . . , 𝐿𝑇 )

，其中

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒ret (𝑜, 𝑞𝑜 ) =
𝜆𝑣 · 𝑠𝑖𝑚visual (𝑜, 𝑞𝑜 ) + 𝜆𝑡 · 𝑠𝑖𝑚semantic (𝑜, 𝑞𝑜 )

𝜆𝑣 + 𝜆𝑡
,

𝑠𝑖𝑚visual 使用渲染模型视图的 CLIP嵌入 [49]来测量视觉相似
性（归一化到 [0, 1]），𝑠𝑖𝑚semantic使用 Sentence-BERT [51]在文
本描述之间计算语义相似性（归一化到 [0, 1] ）。权重 𝜆𝑣 和 𝜆𝑡
是通过经验调整以平衡视觉保真度和语义准确性。
生成式获取。如果在 D 中找不到合适的模型，即对于某个

阈值 𝜏 的 max𝑜∈D 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒ret (𝑜, 𝑞𝑜 ) < 𝜏 ，该方法会调用文本到 3D
的生成技术。任何获取的对象都由视觉语言模型（VLM）检查，
以确保其是规范定向的。具体来说，我们首先沿 𝑥 轴旋转对象
0◦、90◦、180◦和 270◦，每次都渲染相机视图。然后，我们将
渲染组合在一个 2x2的网格中。提示 VLM这个组合图像，以
确定需要的旋转使对象呈直立和面向前的方向。𝑧 和 𝑦 的旋转
也是以同样的方式确定的。

3.4 阶段 III：空间布局求解
在生成的独立物体后，下一步是正确地在场景中组织它们。第
三阶段构成了我们方法的核心创新：将场景布局公式化为连
续 3D空间中的约束满足问题。这种原则性的方法在提供约束
满足的强有力保证的同时，保持计算上的可处理性。

3.4.1 迭代约束求解算法 . 我们的求解器采用了一种新的迭代
方法，该方法受到了魔方求解的启发，通过局部调整传播以实
现全局约束满足。算法 1展示了完整的过程。
算法从 InitialPlacement（第 1行）开始，通过同时考虑所

有约束生成一个基线布局。PhysicsRelaxation（第 2行）应
用基本碰撞解决来创建一个物理上稳定的初始配置。
核心求解循环（第 3行到第 10行）以迭代方式批量处理未满

足的约束。对于每个大小为 𝑘 的批次 B，我们调用 LLMSolve
，利用 LLM的空间推理能力建议对象变换。LLM接收当前布
局的结构化描述、违反的约束以及完整的约束集，然后提出具
体的调整（平移、旋转）以解决违规问题。
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收敛性和正确性：批处理方法通过限制同时更改的数量来
确保稳定性，而迭代细化则系统地减少约束违反。算法在所有
硬约束均得到满足或达到最大迭代限制时终止。在后一种情
况下，我们返回约束满意率最高的配置。

3.5 阶段四：软件综合
最终阶段将已解决的对象布局与获取的 3D模型相结合，生成
一个可执行的 Unity场景文件。该阶段确保将抽象解决方案具
体化为适合在应用程序中立即使用的软件实物。

3.5.1 几何积分 . 物体的 3D模型在其解决的位置和方向进行
实例化，并通过适当的缩放来满足尺寸限制。对于整个场景，
Scenethesis执行几个集成步骤：(1)网格对齐，以确保物体的
接触点（例如，桌腿、灯座）正确对齐到支撑表面。 (2)材料
应用，通过适当的 UV映射应用指定的颜色、纹理和材料属性。
(3)灯光配置，根据解决的约束定位光源，并根据场景氛围配
置参数。

3.5.2 Unity 场景生成和元数据嵌入 . 组装场景然后导出为
一个 Unity兼容的项目，其中包含：(1)资产文件：标准格式
（FBX/OBJ）的 3D 网格及其相关材料和纹理。 (2) 物理组件：
用于真实互动的碰撞网格和刚体配置。(3) 元数据：嵌入的
ScenethesisLang规范，支持可追溯性和后续生成修改。
生成的场景可以立即在 Unity 中使用，具备完整的物理模

拟、导航网格生成和交互功能。嵌入的元数据支持往返工程：
开发者可以查询场景生成的约束，修改规格，并在不从头开始
的情况下重新生成特定组件。
这种综合方法提供了一种原则性的方法来进行约束敏感

的 3D 场景合成，解决了现有生成方法的基本局限性。通过
将复杂问题分解为由一个正式 DSL 连接的四个可验证阶段，
Scenethesis在保持合成过程中的完全透明和控制的同时，实
现了正确性保证和实际可扩展性。

4 数据集构建
评估 Scenethesis需要一个全面的数据集，该数据集包含自然
语言场景描述与真实规格的配对。然而，现有的文本到 3D数
据集要么集中于单个对象而非完整的 3D场景，要么就不包含
复杂约束的查询。因此，它们不能全面评估我们 3D软件生成
方法的有效性。为了解决这个问题，我们开发了一个系统化流
程，利用 LLM生成多样化的室内场景描述，这些描述包含明
确的需求和隐含的约束，基于现有的 3D场景。我们的流程包
括三个阶段，通过结构化变异性在创造性多样性和系统覆盖
之间取得平衡。
阶段一：场景结构生成。我们定义了五个建筑类别（公寓、

商场、办公室、餐厅、学校），并为其设定精选的房间池（平
均每个池有 36.8种房间类型）。对于每个场景，我们随机选择
1到 2个房间，每个房间分配 5到 15个描述性属性，并打乱顺
序以防止大型语言模型的偏见。这种结构化的随机化确保了
语义上的一致性，同时避免了刻板的配置。
对于空间连接性，我们首先构建一个具有适当非窗口连接

的连接图，以保持语义有效性，然后概率性地增加额外的连接
（每对房间 50 %的概率），以形成真实的多重连接环境。连接
通过 LLM生成接收描述性属性。
第二阶段：内容规范化。对于每个房间，我们生成：(1)具

有数量限制的物品清单（每种最多 5个；20 %减少概率，可能
减至 0），(2)用于 3D检索/生成的简洁视觉描述，(3)由自然语
言驱动的空间关系，以及 (4)整体房间描述。LLM将这些元素

合成为连贯的自然语言描述，Scenethesis必须解析并实现这
些描述。
阶段 III：最终确定和验证。各房间描述和连接与建筑物概

述相结合，然后通过 LLM转化为自然、对话式的描述，以模
拟真实用户输入。这测试了我们系统在提取精确需求时处理多
种语言风格的能力。为了评估（因为一些评估工具如 CLIP [49]
无法处理过长的输入文本），我们还使用 LLM将上述综合且冗
长的描述简化为一句简洁的短句。我们的流程生成了 50个室
内场景，总计 75个房间（每个建筑类别有 5个单房和 5个双
房场景）、2032个对象及 1837个空间关系。原始生成描述的平
均长度为 508.4个词，而简化的一句话版本的平均长度为 28.5
个词。此数据集和生成流水线被发布以促进可重复研究和特
定领域的评估。

5 实验设计
5.1 研究问题
在本研究中，我们的实验旨在回答以下研究问题：
• RQ1（阶段性表现）：对于 Scenethesis的每个方法阶段，该
阶段在多大程度上有效地实现其指定目标？具体而言，我们
测量：
– 研究问题 1.1：阶段 1（需求形式化）在将自然语言用户查
询翻译成 ScenethesisLang规格时，能多大程度上准确地
保留用户意图并注入适当的隐含约束？

– RQ1.2:第二阶段（对象合成）如何通过检索和生成有效地
获取适当的 3D模型，平衡视觉逼真度与语义准确性？

– RQ1.3：阶段 3（空间约束求解）如何高效且正确地解决复
杂的空间约束？

• RQ2（整体性能）：Scenethesis在生成满足用户查询的完整
3D软件时，与最先进的基线相比如何？
• RQ3（用户研究）：与领先的基准相比，人工评估者如何看待
由 Scenethesis生成的 3D软件在布局连贯性、空间现实感
和整体一致性方面的表现？

5.2 基线
GPT-4o [28] , Gemini 2.5 Pro [10] & DeepSeek R1 [24]（直接提
示）：直接使用原始用户查询提示模型，并要求其生成以 JSON
格式书写的场景配置（包括所有必要信息如每个对象的位置
和旋转），以展示 LLM的端到端性能。

Holodeck [73]也是一个由 LLM驱动的逐模块系统，它可以
在深度优先搜索（DFS）求解器的帮助下生成不同的环境。我
们再次使用 GPT-4o、Gemini 2.5 Pro和 DeepSeek R1在其上运
行测试。

5.3 ScenetHesis的实现细节
Scenethesis是作为一个模块化的 Python框架实现的，每个处
理阶段都有可插入的组件。

Scenethesis的模块化架构支持针对特定领域应用的广泛定
制。可以通过域特定的谓词和约束扩展 ScenethesisLang语法
（例如，针对建筑设计的可访问性要求，针对工业模拟的安全
约束）。新的约束类型可以自动集成到求解过程中，而无需修
改核心算法。(1)资产合成模块支持可插拔的合成策略，允许
用户集成自定义模型数据库、专有生成系统或专业化的资产处
理管道。统一的查询接口确保新的获取方法可以无缝集成到
现有功能中。(2)可以为需要替代解法策略的专业领域开发自
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定义约束求解器。例如，基于物理的模拟领域可能会受益于连
续优化求解器，而离散放置问题可能更倾向于约束编程方法。
(3)输出生成阶段支持多种输出格式，并且可以通过自定义驱
动程序扩展到特定的游戏引擎或模拟平台。这种灵活性确保
Scenethesis能够适应不断变化的工具链需求，而无需进行架
构更改。通过这些设计原则和实现策略，Scenethesis为约束
敏感的 3D场景合成提供了一个健壮、可扩展的基础，以解决
SE应用的独特需求，同时保持对多样化用例所需的灵活性。

5.4 实验装置
5.4.1 研究问题 1和研究问题 2 . 为了生成我们的数据集，我们
使用了 deepseek-v3-0324 [42]。为了运行 Scenethesis和基准，
我们使用了 gpt-4o-2024-11-20 [28]、gemini-2.5-pro-preview-06-
05 [10]和 deepseek-r1-250528 [24]。对于对象标准方向检测和视
觉问答（VQA，我们的视觉指标之一），我们使用了 claude-3-7-
sonnet-20250219 [3]。非重复使用 LLM确保了实验结果不容易
偏向某个特定的 LLM基础。不过，应该注意的是，Scenethesis
支持任何具有足够推理能力的 LLM。此外，所有 LLM调用的
温度参数设置为 0.7（除了在场景类型分类的阶段 I、对象标
准方向检测的阶段 II和 VQA中使用 0）。
在阶段 I中，我们设置 𝜈𝑟 = 𝜈𝑐 = 2用于约束验证和修改，设

置 𝜂 = 0.03用于壁厚。在阶段 III中，我们设置 𝑘 = 3和 𝑇 = 5
用于约束求解器。
关于我们的混合对象获取策略，我们使用由 Holodeck [73]

策划的数据库（它是 Objaverse 1.0 [12]资产的子集）进行检索
式获取（设置 𝜆𝑣 和 𝜆𝑡 分别为 100和 1），并选择 Shap-E [30]作
为生成式获取的基础文本到三维生成模型。至于区域表面纹
理检索，我们使用另一个由 Holodeck使用的数据库（来源于
ProcTHOR [13]）。同样，因为 Scenethesis是一个模块化框架，
任何对象数据库和生成模型都可以正常工作。

5.4.2 研究问题 3：用户研究设计 . 针对 RQ3，我们进行了一
项用户研究，以评估 Scenethesis生成的 3D软件与基线方法
相比的感知质量。我们招募了 20名具有计算机科学、人机交
互或 3D设计背景的本科生或研究生。所有参与者至少对 3D
环境和软件评估有基本的了解。
研究设计。我们从评估数据集中随机抽取了 25个场景，确保

在不同场景类型（公寓、办公室、餐厅等）之间的平衡代表。对
于每个场景，我们向参与者提供了由三种方法生成的 3D软件
的俯视图：（1）使用 Gemini-2.5-Pro骨干的 Scenethesis，(2)使
用 Gemini-2.5-Pro的端到端 LLM，以及 (3)使用 Gemini-2.5-Pro
的 Holodeck。这共生成了 75个 3D场景进行评估。
参与者通过基于网络的界面在三个维度上对每个场景进行

了评估。评估得分可以是 1-5范围内的任何浮点数。(1)布局一
致性：“物体在此场景中的排列和组织程度如何？”(2)空间真
实感：“物体之间的空间关系有多真实？”(3)整体一致性：“这
个场景作为一个整体的契合程度如何？”
为了防止偏见，顶视图以随机顺序呈现且没有方法标签。每

位参与者通过三个阶段评估所有 75个场景以避免疲劳。

5.5 评估指标
我们根据约束相似性、对象-查询一致性、解的正确性和场
景-查询一致性来评估 Scenethesis。

5.5.1 阶段一：约束相似性 . 在 ScenethesisLang中，约束被
分为两种类型：对象约束和布局约束。为了评估 Scenethesis
是否能够生成与真实数据（即我们的数据集）相匹配的对象约

束，我们首先使用 Phrase-BERT [61]和 Sentence-BERT [51]分
别计算对象名称和描述的高维嵌入。然后，我们计算每对对象
名称以及每对对象描述之间的点积（缩放到 [0, 1] ）。生成的
对象与真实对象匹配的置信度是对应的“名称”和“描述”缩
放点积的调和平均值。接下来，我们使用匈牙利算法将生成的
对象与真实对象进行一对一映射。该矩阵中小于阈值 𝜏𝑜 的条
目将被归零。最后，为了计算 F1得分（ 2×precision×recall

precision+recall ，其中
precision = 𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃 和 recall = 𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑁 ），我们定义 𝑇𝑃 为被映射

到一个（且仅一个）真实对象的生成对象的数量，𝐹𝑃 为没有
被映射到任何真实对象的生成对象的数量，𝐹𝑁 为没有被映射
到任何生成对象的真实对象的数量。
对于布局约束，我们首先将每个生成的约束翻译成一些自

然语言（即，一个直观且人类易于理解的句子）。然后，我们
使用 Sentence-BERT来计算翻译后的生成约束和真实自然语言
驱动的约束的嵌入。接着，我们计算每对生成和真实约束之间
的缩放点积，创建一个信心矩阵（在某种意义上，这是一个多
对多的映射）。对于这个矩阵中的每个条目，如果（1）相应
的真实约束中的对象名称不存在于相应的生成约束中，或者
（2）它小于阈值 𝜏𝑙 ，则该条目将被清零。最后，为了计算 F1得
分，我们定义 𝑇𝑃 为映射到至少一个生成约束的真实约束的数
量，𝐹𝑃 为未映射的生成约束的数量，𝐹𝑁 为未映射的真实约束
的数量。
总体相似度是两种精确率、召回率和 F1分数之间的调和平

均值（使用 𝜏𝑜 = 𝜏𝑙 ）。

5.5.2 阶段 II：对象-查询一致性 . 对于每个获取的对象，我们
（1）计算其最小的包围球（半径为 𝑟 单位），（2）将摄像机放置在
距对象 𝑟 sin 𝐹𝑂𝑉

2 单位远的位置（其中 𝐹𝑂𝑉（以弧度为单位）为
摄像机的视场角）并指向对象的前视面，以及（3）使用 Blender
在白色背景下渲染摄像机视图。然后，我们使用 BLIP-2 [32]
（及其 ITM头部）和 CLIP [25, 49]来测量由 Scenethesis生成
的公式化对象查询与渲染图像之间的一致性。为减少偏差，除
了对象查询本身，我们还将“一个 3D模型”与对象查询的组
合传递给评估工具，并且最终的工具分数是两次试验中的最
大值。整体一致性是 BLIP和 CLIP分数最终值的算术平均值。

5.5.3 阶段 III：解决方案正确性 . 我们首先将每个基于 DSL的
布局约束解析为一棵抽象语法树（AST）。然后，对于每个版
本的解决方案，我们计算满足的约束的数量。某个特定版本解
决方案的正确性是满足的约束数量与总约束数量之间的比率
（即，召回率）。

5.5.4 阶段四：场景-查询一致性 . 类似于阶段 II，我们在整个
组合场景（移除天花板）的某个距离处放置一台相机。但这
次，相机被放置在场景上方（因此视角是自上而下的）。渲染
后，除了使用 BLIP-2和 CLIP外，我们还使用带有 LLM代理
[78]的视觉问答（VQA）来衡量原始用户查询（以及 LLM生成
的简化单句版本）与渲染图像之间的连贯性。同样，为了减少
偏差，我们将“自上而下视图的”与用户查询组合后传递给评
估工具。注意，通过将 𝜏 设置为产生最高整体对象查询连贯性
的最佳值，可以获取目标场景中的对象。这也是我们用来与基
线进行比较的指标。

6 结果与分析
6.1 RQ1:阶段性性能分析
为了评估 Scenethesis模块化管道的有效性，我们独立地检查
每个阶段，以了解它对整个系统性能的贡献。我们通过全面的
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Table 1:对象约束、布局约束以及总体（调和平均）上的需求
形式化性能（%）。每个指标中的最佳结果在 粗体 。

Object Constraints Layout Constraints Overall
Model Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1
Threshold 𝜏𝑜 = 𝜏𝑙 = 0.7
GPT-4o 99.2 98.0 98.5 98.3 80.3 86.4 98.7 88.3 92.1
Gemini-2.5-Pro 97.9 98.7 98.2 89.3 99.9 93.8 93.4 99.3 95.9
DeepSeek R1 99.1 95.9 96.7 97.1 97.1 97.1 98.1 96.5 96.7
Threshold 𝜏𝑜 = 𝜏𝑙 = 0.8
GPT-4o 99.1 97.9 98.4 69.1 55.4 57.7 81.4 70.8 72.7
Gemini-2.5-Pro 97.6 98.5 97.9 33.3 92.7 48.0 49.6 95.5 64.4
DeepSeek R1 99.0 95.7 96.6 62.0 82.0 69.1 76.3 88.3 80.5
Threshold 𝜏𝑜 = 𝜏𝑙 = 0.9
GPT-4o 97.8 96.6 97.1 14.9 11.4 12.0 25.9 20.5 21.4
Gemini-2.5-Pro 96.8 97.7 97.1 4.0 18.2 6.5 7.7 30.7 12.2
DeepSeek R1 96.8 94.0 94.7 7.4 15.6 9.8 13.7 26.8 17.7

Table 2:对象合成性能（%）比较纯检索、纯生成和我们的混
合方法（R+G）。分数代表对象查询的一致性。

Method BLIP-2 CLIP Mean
Retrieval only ( 𝜏 = 0.0 ) 51.2 27.1 39.1
Generation only ( 𝜏 = 1.0 ) 42.2 25.9 34.1
R+G ( 𝜏 = 0.652 ) 51.6 27.1 39.3

指标来调查每个阶段如何实现其指定目标，这些指标既包括
定量性能，也包括定性正确性。

6.1.1 RQ1.1：需求形式化准确性 . 我们首先评估阶段 I在将自
然语言查询准确翻译为 ScenethesisLang规格时的表现，同时
保持用户意图并注入适当的隐性约束。我们分别测量对象约
束和布局约束的性能，因为它们在形式化过程中代表着本质
上不同的挑战。
表格 1分别展示了对象和布局约束的形式化性能。就对象

约束而言，即使在最严格的阈值 ( 𝜏𝑜 = 0.9 )下，所有模型都能
始终如一地取得高性能 (F1 > 0.94)，这表明我们的方法在对象
识别和描述上的稳健性。GPT-4o在精度和召回率之间表现出
最佳平衡，在所有阈值上均保持超过 97 %的精度。
然而，布局约束的形式化提出了一个更为显著的挑战。随着

阈值的增加，性能显著下降，所有模型的 F1分数从 𝜏𝑙 = 0.7时
超过 0.86下降到 𝜏𝑙 = 0.9时低于 0.13。这种下降揭示了从自然
语言中精确捕获空间关系的固有困难——虽然模型可以识别
空间约束的一般意图，但精确的形式化仍然具有挑战性。R1表
现出最强的性能，在标准阈值下达到了最高的 F1分数（0.971）。
表格 1展示了整体形式化性能。在标准阈值（𝜏 = 0.7）下，

所有模型都取得了强劲的性能，F1分数超过 0.92，验证了我们
的需求形式化方法。R1在整体性能上达到最佳（F1 = 0.967），
展示了在平衡对象和布局约束形式化方面的卓越能力。

6.1.2 研究问题 1.2：对象合成效果 . 我们评估第二阶段通过我
们的混合检索-生成策略获取适当 3D模型的效果。
表格 2展示了对象合成的结果。我们的混合方法（R+G）在

两个指标上都实现了最佳性能，平均一致性得分为 39.3。结果
验证了我们结合检索和生成的设计决策：当数据库中可用时，
检索提供高质量模型（BLIP得分为 51.2），而生成则确保对新
颖对象的覆盖。最优的阈值 𝜏 = 0.652有效地在利用现有高质
量资产和必要时生成新模型之间达到了平衡。
值得注意的是，纯检索平均比纯生成超出 5.0分，这证实了

精心整理的 3D模型数据库包含比当前文本到 3D生成方法能
产生的更高质量的资产。然而，仅靠检索的方法存在覆盖范围

Table 3:跨迭代的空间约束求解性能。得分（%）表示满足约
束的比例（解的正确性）。

Model Iter 0 Iter 1 Iter 2 Iter 3 Iter 4 Iter 5
GPT-4o 47.1 60.4 63.2 65.6 67.3 68.3
Gemini-2.5-Pro 74.1 91.1 92.5 93.8 93.5 93.4
DeepSeek R1 47.8 87.6 90.6 91.7 92.9 93.0

Table 4:总体表现 (%)与基准的比较。每个指标的最佳结果用
粗体 表示，第二好的结果用 underlined表示。“O”→“原
始”，“S”→“句子”。

Method LLM Backbone BLIP-2 CLIP VQA

O S O S O S

Scenethesis (Ours)
GPT-4o 71.3 69.9 25.6 25.5 28.3 44.8
Gemini 2.5 Pro 74.3 75.1 26.1 25.5 29.5 47.9
DeepSeek R1 72.5 74.7 26.2 25.8 29.8 48.6

End-to-end LLM
GPT-4o 61.9 60.0 24.7 24.0 15.1 28.6
Gemini 2.5 Pro 71.6 73.2 25.6 25.3 27.1 41.1
DeepSeek R1 72.1 69.9 24.9 24.7 23.9 38.9

Holodeck [73]
GPT-4o 60.0 62.2 23.7 22.5 24.7 37.7
Gemini 2.5 Pro 67.0 66.5 24.2 23.5 26.0 42.1
DeepSeek R1 53.1 52.3 23.6 22.9 19.8 31.8

有限的问题——大约 23 %的查询无法找到合适的匹配，从而
需要我们的混合策略。

6.1.3 RQ1.3:空间约束求解效率 . 我们通过迭代的 Rubik求解
器评估了阶段 III在解决复杂空间约束方面的效率和正确性。
表 3展示了我们的魔方求解器的迭代改进过程。所有模型都

显示出从初始位置（迭代 0）到最终解决方案的显著改进，其
中 Gemini-2.5-Pro在收敛时达到了最高的约束满足率，即 93.8
%。早期迭代中的快速改善（例如，Gemini-2.5-Pro在第一次迭
代中从 74.1 %跳跃到 91.1 %）验证了我们的局部到整体的优化
策略。结果揭示了有趣的模式：虽然 GPT-4o从最低的初始位
置质量（47.1 %）开始，但在每次迭代中都表现出稳定的改进。
相反，Gemini-2.5-Pro从较好的初始位置（74.1 %）开始，并迅
速收敛至接近最佳的解决方案。R1展示了最为一致的改进轨
迹，最终达到了 93.0 %的约束满足。

6.1.4 RQ1研究结果总结 . 我们的阶段性评估表明，Scenethe-
sis的模块化流程有效地解决了 3D软件合成中的关键挑战：阶
段 I成功地将自然语言要求形式化，以高准确度处理对象约束
（F1 > 0.94），在标准阈值下对布局约束也表现出合理的性能，
其中 R1实现了最佳的总体平衡。阶段 II的混合检索-生成策略
优于任何单独使用的方法，在 3D模型获取方面有效地平衡了
质量和覆盖范围。阶段 III的迭代约束求解器在 5次迭代内实
现了超过 93 %的约束满足，展示了在处理复杂空间关系中的
效率和效能。这些结果验证了我们的分解方法：通过将复杂的
3D合成问题分解为专门的阶段，我们实现了高性能和可维护
性，解决了我们在引言中提到的基本软件工程挑战。

6.2 研究问题 2：整体表现
为了评估 Scenethesis在生成满足用户查询的完整 3D软件方
面的整体性能，我们将我们的方法与多种视觉一致性指标上
的最新基线进行比较。表 4展示了全面的评估结果。
视觉一致性性能。我们的结果表明，Scenethesis在所有评

估指标上均始终优于基线方法。对于衡量图像-文本对齐的
BLIP-2得分，Scenethesis相比表现最好的基线（与 Gemini 2.5
Pro的端到端 LLM）平均提高了 4.8 %。当使用句子级查询时，
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Table 5:用户研究结果（平均分 ±标准差）用于比较 3D场景
的感知质量。所有评分均为 1-5分制，分数越高越好。最佳结
果以粗体显示。

Method Layout Spatial Overall
Coherence Realism Consistency

Scenethesis (Ours) 4.12 3.89 4.05
End-to-end LLM 3.45 3.21 3.38
Holodeck 3.68 3.42 3.61

改进更为显著，我们的方法与 DeepSeek R1达到 74.7 %，表明
对用户意图有更好的理解。
语义理解。VQA指标揭示了我们方法最显著的优势。结合

DeepSeek R1，Scenethesis在原始查询上达到 29.8 %，在句子
级查询上达到 48.6 %，分别比最好的基准结果提高了 10.0 %和
18.3 %。这一显著的提升表明，我们的结构化方法，即将场景
生成分解为明确定义的阶段并进行显式约束处理，能够生成
与用户规范更匹配的 3D软件。

LLM后端的影响。有趣的是，尽管所有三个 LLM后端在我
们的方法上都表现出色，但 DeepSeek R1在与 Scenethesis集
成时在所有指标上表现得最为一致。相反，在与 Holodeck一
起使用时，相同的模型显示出显著的性能下降（在 BLIP-2上
平均仅为 53.1 %），这表明我们的模块化架构更好地利用了现
代 LLM的推理能力。
不同查询类型的稳健性。原始查询和句子级查询之间相对

稳定的性能（差异通常在 3 %以下）表明，Scenethesis能够
稳健地处理详细规格和简化描述。这对于实际应用尤为重要，
因为用户可能会提供不同细节级别的需求。

Scenethesis在各种评估指标上的一致优越性验证了我们的
假设，即将三维软件合成为一个结构化的 SE问题（具有正式
的规格说明、可验证的约束和模块化的组件）相比于整体式生
成方法能够导致更可靠和更高质量的输出。

6.3 研究问题 3：用户研究
表格 5展示了用户研究的结果。Scenethesis在所有评估维度
上均优于两个基线，具有统计上显著的改进。
对于布局一致性，Scenethesis的平均得分为 4.12，比最佳

基线方法（Holodeck）提高了 19.4 %。参与者指出，我们的方
法生成的对象展示了更合乎逻辑的分组和功能性安排。通过
显式约束处理的模块合成流程产生的布局更好地反映了现实
世界的组织原则。
空间现实感评分也显示出类似的优势，Scenethesis达到了

3.89，而 Holodeck为 3.42。迭代约束求解器处理连续空间关系
的能力使得对象的摆放更加自然，避免了基于场景图方法的
类别限制。
整体一致性评级证实我们的分解方法能产生更连贯的 3D软

件。正式的 ScenethesisLang规范确保所有场景元素能和谐地
协同工作，而基线方法通常产生局部合理但整体不一致的安
排。

7 有效性威胁
内部有效性。我们的约束求解器采用基于 LLM的迭代方法，这
种方法可能无法保证所有约束集的收敛。在批量约束求解过
程中，可能会引入顺序依赖性，从而影响解决方案的质量。此
外，基于物理的松弛步骤可能会以违反先前已满足约束的方式
修改物体的放置，尽管我们的评估表明这在实际中很少发生。

外部有效性。我们的评估专注于室内场景生成，这限制了其
在室外环境或特殊领域（例如，水下场景、太空环境）的泛化
能力。数据集生成过程可能无法完全捕捉真实世界用户需求
的复杂性和多样性。此外，我们的约束模式主要来源于住宅和
商业室内空间，这可能限制其在工业或艺术 3D环境中的适用
性。
构建效度。约束满意度的评估指标依赖于自动化验证，这可

能无法捕捉到人类观察者可感知的微妙语义违规。我们的场
景提示一致性度量依赖于嵌入相似性，这可能无法完全反映
人们对场景质量的感知。视觉质量评估仅限于程序化指标，而
不是全面的人体评价研究。为了减轻这一威胁，我们进行了一
项用户研究，从人类角度进行评估。

8 相关工作
8.1 2D用户界面代码生成
从视觉设计中自动生成 UI代码已经成为软件工程领域的一个
重要研究方向，因为需要弥合设计和开发工作流程之间的差
距。最近在多模态大语言模型（MLLMs）方面的进展显示了从
视觉设计中自动生成 UI代码的有希望的能力。然而，早期实
验揭示了一些关键的限制：GPT-4o在直接从截图生成代码时
表现出元素的遗漏、扭曲和错排现象 [58]。
为了解决这些挑战，出现了几种基于分解的方法。DC-

Gen [58] 采用分而治之的策略，在代码生成之前将屏幕截
图分割成可管理的区域，从而在视觉相似性上提高了多达 15
%。UICopilot [23]引入了分层生成，首先生成粗略的 HTML结
构，然后进行细粒度实现。DeclarUI [80]将计算机视觉与迭代
编译器驱动的优化相结合，在 React Native应用程序上实现了
96.8 %的页面过渡覆盖率。
已经建立了综合基准来评估这些系统。Design2Code [54]提

供了 484个真实世界的网页，并具有用于代码质量和视觉保真
度的自动指标。DesignBench [66]在生成、编辑和修复任务上扩
展了对多个框架（React、Vue、Angular）的评估。WebCode2M [22]
提供了一个规模庞大的数据集，包括 256万网页实例，从而能
够进行更稳健的模型训练。
最近的工作探讨了布局感知生成，以提高结构准确性。Lay-

outCoder [65] 通过元素关系构建利用显式 UI 布局信息，使
BLEU分数比基线提高了 10.14 %。尽管有这些进展，但当前方
法在处理复杂布局、特定框架模式和交互行为方面仍然存在
困难，限制了它们在生产环境中的实际部署。

8.2 三维软件生成
从平面 3D到立体 3D [34, 35, 37–40]的 3D软件系统快速扩展，
要求自动化方法进行自动生成。
早期的概率方法 [6, 7, 18, 29, 44, 53, 77]在训练场景中建模对

象分布，以在推理期间进行采样。例如，SceneSeer [7]使用固
定语法解析文本提示，并计算可能的场景模板。然而，由于依
赖于预定义的分类分布，这些方法遭受对象类别多样性的限
制，严重限制了可测试场景的多样性。
主要的范式采用深度学习架构来学习场景表示。利用CNNs [52,

59, 60, 70]、编码器-解码器 [9, 14, 21, 33, 64, 67, 68]、GANs [4, 36]
、transformers [43, 45, 48, 62, 63, 74, 79]和扩散模型 [41, 55, 71,
75, 76, 81] 的方法展示了不同程度的成功。这些方法通常从
像 3D-FRONT [17]的数据集学习，并可以以多种输入为条件，
ATISS [48]接受平面布局，而 InstructScene [41]处理自然语言
以完成多种场景操控任务。
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基于视图的方法 [8, 11, 27, 46, 69]从 RGB图像中重建 3D环
境，但需要物理场景作为输入，这与用于测试新场景的自动合
成的目标相矛盾。程序生成 [13, 50]通过算法规则高效地创建
环境，但在软件测试环境中的边缘情况生成方面缺乏所需的
灵活性。
最近基于 LLM的方法 [2, 5, 15, 19, 20, 47, 72, 73]利用了大型

语言模型来指导场景生成。例如，Holodeck [73]使用 GPT-4生
成平面图、对象属性和空间约束，然后使用基于搜索的约束求
解。尽管这些方法有前景，但在形式化空间关系时，它们仍然
继承了场景图表示的局限性。
尽管上述这些最新进展已经产生了许多自动场景生成的方

法，但在可控性、表达力和可验证性方面的基本限制仍然阻碍
了它们在软件工程环境中的采用。

9 结论
在本文中，我们提出了 Scenethesis，这是一种新颖的 3D软
件综合方法，将问题分解为四个可验证的阶段，这些阶段通过
ScenethesisLang（一种正式的中间表示）连接。我们的评估
表明，Scenethesis在需求捕获精度方面达到 80 %以上，满足
了 90 % +的约束，并在视觉质量上比最先进的方法提高了 42.8
%。通过将 SE原则应用于 3D场景生成，我们实现了在安全关
键领域实际部署所需的细粒度控制、可验证性和可维护性。
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