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摘要 

由於3D 模型的生成在動畫、遊戲開發與虛

擬現實等領域需求持續增長，而現有技術在2D

圖像生成上的成熟度與其在3D 生成上的形成鮮

明對比。以 Shap-E 為代表的生成模型，儘管能

透過單張圖像生成3D 模型，但由於僅能捕捉單

一視角，對物體的背面或隱藏部分多依賴模型

推測，進而導致生成結果常與輸入圖像存在差

異。為解決這一問題，本研究提出結合基因演

算法（Genetic Algorithm, GA）的方法，透過

多張輸入圖像最佳化從影像生成之3D 模型，提

升 Shap-E 對物體全貌的重建能力。GA 以輸入圖

像與3D 模型多視角渲染圖的相似度作為適應性

函數，最佳化生成結果，避免直接調整模型結

構所需的高計算成本。這一方法在提升生成準

確性的同時，降低了技術應用的門檻，推動3D

生成技術更廣泛的實用化與發展。 

 

一、緒論 

本研究聚焦於從2D 圖像生成3D 模型的技術

改進，旨在解決現有生成技術中輸出的3D 模型

與輸入圖像差異過大的問題。現有的3D 生成式

人工智慧技術，雖具一定潛力，但因複雜性與

高成本限制了其普及性與應用價值。 

本研究以 Shap-E 模型為基礎，充分利用其

處理多樣化圖像類型的能力，並結合基因演算

法 (Genetic Algorithm, GA) 進行生成結果的

最佳化，目的是提高輸出模型與輸入圖像之間

的相似度，進而提升技術的實用性與應用範圍。

同時，本研究聚焦於潛空間向量的最佳化，該

向量作為資料結構的高維表示，在生成模型的

精 確 性 與 細 節 起 到 關 鍵 作 用 。 

 研究內容包括比較不同生成模型、測試圖

像相似度評估方法，以及調整參數進行效能最

佳化。通過改進技術，本研究期望提升從2D 圖

像生成3D 模型的效率和品質，並推動其在創意

產業中的應用，例如動畫製作和遊戲開發。藝

術家可快速將2D 角色設計轉換為3D 模型，節省

時間與成本；遊戲開發者則能創造多樣化的場

景與角色，提高遊戲的沉浸感與參與度。 

二、文獻探討 

近年來，3D 模型的生成技術取得顯著進展。

特別是在生成式人工智慧的應用上，如 Shap-E 

[10] 使用基於 Transformer [1] 的編碼器來處

理文本和圖像輸入，將其轉換為高維特徵向量
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作為潛空間向量，以潛空間向量當作多層感知

器 (Multilayer Perceptron, MLP) [9] 的參數，

最終生成出3D 模型。Shap-E 的優點包括能夠產

生多種形狀和紋理，計算速度較快，並且能選

擇輸出的3D 模型為網格或 Neural Radiance 

Fields (NeRF) [3] 表示形式。NeRF的優點在

於生成的結果在不同視角下較一致，非常適合

表示真實存在的場景。然而缺點為需要輸入多

張圖像並要求標註角度，且生成的結果不適合

直接匯入如 Blender [4] 等3D建模軟體進行後

續的處理。在 Multiview Neural Surface 

Reconstruction by Disentangling Geometry 

and Appear ance [16] 中，該研究使用多視角

的2D 圖像重建3D 表面，利用 MLP 學習使用

Signed distance function (SDF) [12] 表示幾

何形狀，得出幾何形狀後從相機位置向場景中

投射光線，確定光線與幾何表面的交點，在訓

練過程中從每張圖像中隨機抽樣像素，並從中

取得像素的訊息，包括顏色、相機位置和方向，

然後最佳化損失函數，以找到幾何形狀和渲染

器的參數，該方法在多視角圖像的訓練下表現

出良好的廣義化能力，能夠從不同視角下的圖

像中學習到一致的3D 形狀，然而其缺點也是相

當依賴輸入多張圖像並 要求標註角度。同樣使

用潛空間向量來生成結果的有 ProlificDreamer 

[18] ，這篇研究將隨機初始化的3D模型渲染為

2D 圖像加上雜訊，然後使用 Diffusion Model 

[13] 將輸入的文字產 生2D 圖像並使用 Low-

Rank Adaptation of Large Language Models 

(LoRA) [7] 計算由該研究提出的 Variational 

Score Distillation (VSD) 演算法，藉由 VSD

調整3D 模型的參數，這種方法能提高3D 模型的

多樣性和品質，然而其需要計算數小時才能生

成出結果，雖然和我們想達到的生成速度差異

過大，但其通過3D 模型渲染的2D 圖像進行最佳

化的做法值得我們學習與改進。使用生成對抗

網路  (Generative Adversarial Networks, 

GANs) [11] 的概念進行最佳化，是另一種可能

的方法，藉由 Shap-E 的生成結果渲染出的多視

角2D 圖像，用鑑別器 (Discriminator) 區分生

成的2D圖像與真實的2D圖像讓 Shap-E學習到如

何生成更逼真的3D 模型，如同3DGEN: A GAN-

based approach for generating novel 3D 

models from image data (3DGEN) [2] 中類似

的作法，但可能發生 Wasserstein GAN [17] 提

到的 Mode Collapse 問題，這會導致生成的3D

模型缺乏多樣性，此外在 Learning a Probabil 

istic Latent Space of Object Shapes via 3D 

Generative-Adversarial Modeling [14] 中，

直接以鑑別器判斷3D 模型是否為生成結果，能

夠不需考慮視角問題更準確的調整用於生成的

潛空間向量，但在3D 計算生成器和鑑別器的多

次互動和更新，會極大增加訓練時間 和資源消

耗。綜上所述，Shap-E 生成結果和輸入的圖像

不夠相似，而 NeRF 對於輸入的圖像要求嚴格，

生成結果不便使用，因此我們使用輸入多視角

圖像的特點，結合基因演算法  (Genetic 

Algorithm, GA) [5] ，對 Shap-E進行最佳化，

便能得到兩者的優點:計算速度快、不同視角結

果一致、生成結果能用網格表示便於後續使用。 

三、 方法與系統設計 

本研究通過結合 Shap-E [10] 模型與基因

演算法 (GA) [5] ，提升多張圖像生成3D模型

的與輸入圖像之相似度。如圖1所示 Shap-E模型

的圖像編碼器 (image300M) [10] 圖像轉換為潛

空間向量，並通過 Decoder 生成3D模型，但因

僅依靠單視角資訊，對物體背面或側面的形狀

還原存在局限性。本研究利用 GA 對潛空間向量

進行最佳化，藉此改善生成模型的多視角精確

度與細節還原能力。 

GA 作為最佳化搜尋算法，能有效最佳化 

Shap-E 生成的潛空間向量，而不需修改其模型

結構或耗費大量計算資源。研究設計的適應性

函數基於輸入圖像與生成3D 模型的多視角渲染

結果的相似度平均值計算，避免因單一視角偏

差影響評估效果。 

系統架構包含六個步驟：初始化種群、選

擇親代、交配、突變、適應性評估與生存選

擇。初始種群由 Shap-e

 

圖1 Representation 示意圖此圖展示
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Representation、Phenotype、Genotype 的關係

和實際例子。 

針對多視角輸入，本研究提出兩種算法。一種

如圖2通過計算輸入圖像的最相似視角，僅渲染

關鍵視角；另一種如圖3不進行視角計算，每次

完整渲染所有推測視角並計算相似度。
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圖2 計算最佳視角流程圖此流程圖由使用者輸入圖像開始產生初始種群後，計

算最接近輸入圖像的視角並經過迭代，最終得出最佳化的3D 模型。 

圖3 不計算最佳視角流程圖。此流程圖由使用者輸入圖像開始產生初始種群後，
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經過迭代最終得出最佳化的3D 模型。

為展示技術成果，研究搭建了一個基於 

Vue3 [8] 和 Django [6] 的網站系統，支持圖

像上傳、去背處理和逐代生成結果展示，幫助

用戶觀察技術最佳化過程與效果。網站整合資

料管理系統，保障用戶上傳數據的隱私與安全，

實現技術的可視化與應用化。 

四、 實驗結果 

在基因演算法實驗部分，我們的實驗平台

為 Intel i9 13900搭配 NVIDIA RTX 4090，測

試資料集為 MVImgNet [19] 及部份我們拍攝的

影像。本研究實驗的參數固定為種群大小20，

代表每一代的種群交配前及生存選擇後皆固定

為20個染色體，固定迭代200代，推測視角為

30°、120°、210°、300°，交配率為90%，即親

代有90%可能交換基因、10%可能直接複製親代

進行突變，突變率為0.01%，即子代每個基因有

0.01%可能加上標準差0.3的常態分佈隨機數，

測試資料集為物體的多視角圖像，每種資料測

試隨機種子碼0~9的結果，渲染解析度固定為

64X64。本研究的相似度函數計算方法採用了

VGG16 [15] 作為特徵提取工具。首先，將圖像

以 VGG16模型以提取圖像特徵，接著利用餘弦相

似度公式計算輸入圖像特徵與生成圖像特徵的

相似程度。利用 VGG16對細節特徵的敏感性，能

夠更準確地反映生成結果與目標圖像之間的差

異，為後續取平均作為適應性提供可靠的基礎。 

 

圖4 3D 模型的輸入圖像和 Shap-e Shap-e 生成

的初始3D 模型與最佳化後的3D模型比較 。 

 

 

 

圖5 實驗數據此圖為計算最佳視角與不計算最

佳視角的結果比較。 

五、結論與建議 

本研究在對 Shap-E [10] 生成的模型進行

了改進與最佳化，並取得了有價值的研究成果

如圖4。然而，實驗數據圖5顯示，仍有若干方

面存在進一步提升的潛力。目前的圖像去背模

型在執行效率與準確度上仍有最佳化可能。例

如，探索其他更高效的模型或演算法，或許能

進一步提升去背的處理速度。此外，某些特定

物體的細節（如椅背與椅角）在背景去除時常

被誤判為背景，這反映了模型對複雜邊緣結構

的處理能力不足。在適應性函數部分，處理圖

像相似度的演算法方面，現有方法對區分細微

差異的能力仍顯不足。本研究成功實現了原版

Shape-E 模型所不具備的多視角生成功能，為3D

模型生成領域提 供了新的可能性。此技術的實

現，不僅擴展了 Shape-E模型的應用範圍，也為

多視角生成技術的進一步研究奠定了基礎。通

過引入基因演算法（GA） [5] 進行最佳化，我
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們在部分背景去除較完整的圖像上取得了顯著

成果。與原始 Shape-E 模型相比，經 GA 最佳化

後的生成結果能更準確地還原目標圖像的細節，

顯示出該方法在提高生成品質上的潛力。 

我們也開發了一個基於網頁的工具，讓使

用者無需經歷建立運行環境與安裝等繁瑣過程，

即可輕鬆使用 GA 最佳化技術生成3D 模型。該工

具顯著降低了技術門檻，為非專業用戶提供了

便捷的3D 模型生成方案，具有廣泛的應用潛力。 

本研究為3D 圖像生成領域提供了新方法與新工

具，未來我們將進一步最佳化圖像去背及適應

性函數部分的模型與演算法，提升系統的精度

與效率。同時，對多視角生成技術的深入研究，

將探索更多創新的應用場景，如虛擬現實、遊

戲設計及數位內容創作等領域。 
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