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摘　要: 三维目标检测对于提升智能系统在复杂室内环境中的感知与理解能力具有重要意义. 然而, 现有基于单

模态点云的检测方法普遍存在语义信息不足、泛化能力受限等问题, 难以有效应对室内场景中新类别目标的检

测需求. 针对上述问题, 提出一种图像-点云-文本多模态融合的室内三维目标检测方法. 该方法首先引入密集深

度图引导的图像-点云早期融合策略, 通过深度约束将图像语义特征精确映射至三维空间, 有效增强点云的语义

表达能力并缓解遮挡带来的空间错位问题; 然后, 设计混合查询引导的室内  Transformer检测器, 采用几何查询与

可学习查询相结合的双分支查询机制, 在兼顾局部目标精细建模的同时强化场景级上下文建模能力; 最后, 提出

动态解耦  3D-IoU损失增强策略, 通过解耦空间梯度并根据目标尺度动态调整权重, 提高新物体候选框的定位质

量与发现能力. 在  SUN-RGBD数据集上的实验结果表明, 所提出方法在多项评价指标上均优于现有先进方法,

验证了其在室内开放域三维目标检测任务中的有效性与鲁棒性.
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Abstract: 3D object detection holds significant importance in enhancing the perception and understanding capabilities
of intelligent systems in complex indoor environments. However, existing detection methods based on single-modality
point  clouds generally suffer  from issues such as insufficient  semantic  information and limited generalization ability,
making it difficult to effectively address the detection needs of new categories of objects in indoor scenes. To address
these issues, this paper proposes an indoor three-dimensional object detection method that integrates image-point cloud-
text  multimodal  fusion.  Firstly,  the  method introduces  an early  fusion strategy for  image-point  cloud based on dense
depth  maps,  accurately  mapping  image  semantic  features  to  three-dimensional  space  through  depth  constraints,
effectively enhancing the semantic expression ability of point clouds and alleviating spatial misalignment issues caused
by occlusion. Secondly, a hybrid query-guided indoor Transformer detector is designed, utilizing a dual-branch query
mechanism combining geometric queries and learnable queries, which simultaneously considers fine-grained modeling
of local objects and strengthens scene-level context modeling capabilities. Finally, a dynamic decoupling 3D-IoU loss
enhancement strategy is proposed, which decouples spatial gradients and dynamically adjusts weights based on object
scale,  improving the localization quality and detection ability of new object candidate boxes. Experimental results on
the SUN-RGBD dataset demonstrate that the proposed method outperforms existing state-of-the-art methods in multiple
evaluation  metrics,  validating  its  effectiveness  and  robustness  in  indoor  open-domain  three-dimensional  object
detection tasks.
Keywords: multimodal fusion；indoor；3D object detection；dense depth maps；hybrid query；dynamic decoupling

收稿日期:  2025-10-24；录用日期: 2026-01-27.
基金项目:  国家重点研发计划项目 (2023YFF0612100)；山东省自然科学基金项目 (ZR2024MF023)；中国高校产

学研创新基金“智能驾驶及智能座舱教育专项”项目 (2024HT030).
责任编委:  王琦.
†通信作者. E-mail: lihui@qust.edu.cn.

第 x 卷 第 x 期 控 制 与 决 策 Vol.x  No.x
xxxx年  x月 Control　  and　  Decision xxx. xxxx

https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.1112
mailto:lihui@qust.edu.cn


 

0    引　言

随着人工智能的迅速发展, 智慧家庭已经成为

现代家庭的新潮流, 家庭服务机器人已逐渐成为家

庭中的一个重要组成部分. 然而, 要让家庭服务机器

人真正融入人类的生活环境, 具备对家庭空间中的

各种目标的准确识别和理解能力是重要前提. 室内

目标检测技术
[1-3], 可以实现对家庭环境中的人员、

物体和行为等目标进行实时监测和识别, 它的发展

进一步提升了家庭空间的智能化水平.
传统三维目标检测旨在预定义类别集合上实现

三维边界框的定位与分类, 近年来在室外场景已取

得进展. 然而在室内环境中, 类别呈长尾分布且存在

大量训练阶段未见的新物体, 使得封闭类别设定难

以满足实际应用需求. 因此, 开放词汇三维目标检测

在近年来迅速发展. 开放词汇三维目标检测是计算

机视觉领域的重要研究方向
[4-7], 旨在检测出训练阶

段未见过的任意类别三维物体, 该研究方向对于提

升智能系统在复杂室内环境中的感知能力具有重要

意义. 随着大规模视觉-语言预训练模型 CLIP[8] 的快

速发展, 二维开放词汇检测取得了显著进展. 然而,
受限于三维数据的稀疏性和语义信息缺失, 直接将

二维场景的成功经验迁移至三维场景仍面临巨大挑

战, 例如, 在复杂室内场景中新类别物体的准确定位

与分类十分困难. 现有的开放词汇三维目标检测方

法主要利用大规模预训练的 2D开放词汇物体检测

模型 (OV-2DDet)作为语义先验, 在二维图像中定位

潜在的新颖物体区域, 再通过几何映射或多视角投

影为对应目标生成伪三维边界框标签, 这类方法借

助 2D模型来定位大量 2D新颖物体框
[9], 随后为相

应的 3D新颖物体生成伪 3D物体框标签,其在一定

程度上缓解了三维场景中语义信息不足的问题. 同
时, 三维目标检测正在向多模态方向发展, 其中通过

特征投影、拼接或注意力交互等方式引入图像语义

信息已被广泛采用, 多模态数据的深度协同与互补

已成为克服单模态感知局限、增强模型泛化能力的

核心途径.
尽管国内外在三维目标检测、多模态融合以及

开放域目标检测等方向已取得一定进展, 但现有研

究在室内开放域三维目标检测任务中仍存在明显不

足. 一方面, 部分方法依赖外部二维开放词汇检测器

或伪标签生成策略, 限制了模型在三维空间中的端

到端学习能力与空间一致性; 另一方面, 现有图像与

点云融合方法多采用简单投影或特征拼接方式, 缺
乏深度约束与遮挡建模, 难以实现高精度的跨模态

对齐; 此外, 室内场景目标密集、尺度差异大, 对全局

上下文建模与候选框定位精度提出了更高要求, 而
现有查询机制与损失建模策略在兼顾全局感知与局

部精细定位方面仍存在局限.
为解决上述问题, 本文提出一种基于多模态融

合的开放域三维目标检测方法, 以图像–点云–文本

三模态融合对齐为核心主线, 将二维图像的语义表

达与语言先验通过跨模态对齐注入到稀疏点云表示

中, 从而提升三维目标检测的语义判别能力及对新

类别的泛化能力. 针对外部依赖问题, 设计端到端的

联合学习策略, 无需依赖外部二维检测器即可实现

新物体的自主发现与分类; 本文仅将 CLIP作为冻结

的图像-文本编码器, 为 3D候选框提供语义打分, 而
不引入任何具有检测头的 2D开放词汇检测器模型,
从而避免了 2D到 3D伪标注带来的误差传递 . 针
对跨模态融合局限, 提出密集深度图引导的图像-
点云早期融合策略, 通过深度引导将图像语义特征

精确映射至体素空间, 实现全局语义信息的有效传

递; 针对室内检测场景, 提出混合查询引导的室内

Transformer检测器, 借助几何查询与可学习查询的

混合引导机制, 结合自适应注意力层结构, 增强对室

内场景中三维目标的空间几何与语义特征的精准感

知与表达能力; 最后, 设计动态解耦 3D-IoU的损失

增强策略, 通过对三维交并比在 xy 平面与 z 方向的

解耦优化并动态更新融合权重, 提升对高质量新物

体候选框的发现能力. 实验结果表明, 本文方法相比

基线方法各项评价指标上均有提升, 证明了所提方

法在复杂室内场景中的有效性和鲁棒性. 本文的贡

献总结如下: (1)提出密集深度图引导的早期融合模

块, 该模块通过生成密集深度图, 将图像语义特征精

准映射至三维空间, 有效缓解室内场景中点由遮挡

引起的跨模态空间错位问题. (2)提出一种混合查询

引导的室内 Transformer三维目标检测器, 通过几何

查询和可学习查询的双分支查询机制, 有效兼顾室

内的全局信息和局部特征. (3)提出动态解耦 3D-IoU
损失增强 , 通过在类无关检测器中引入动态解耦

3D-IoU损失, 切断两个空间的梯度耦合, 避免了不

同方向信息之间的相互干扰. 

1    相关工作 

1.1    点云目标检测

近年来, 点云目标检测方法经历了从投票方法

到基于 Transformer和体素方法的演变. 其中, Qi等
人

[10]
提出的 VoteNet开创了基于点投票机制进行三

维检测的先河, 采用投票和聚类方法生成近似目标
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中心点的集群, 将集群送入区域生成网络 (RPN)处
理 , 取得了不错的效果 .  BRNet[11]、H3DNet[12] 和
RBGNet[13] 不断优化点组生成和特征聚合过程, 进一

步提升了检测精度. 然而, 投票方法容易受到室内杂

乱背景点的干扰, 导致预测的中心点不准确. 为了更

有效地利用三维数据, Zhou等人
[14]

利用体素特征编

码层将体素内的点特征编码为高维的特征数据, 再
利用 RPN生成检测框, 虽然该方法取得了较好的检

测结果, 但在室内场景下体素特征编码层中的三维

卷积显著增加了模型的计算量. FCAF3D[15]
等体素

方法利用稀疏三维卷积, 实现了更高效的特征提取,
但受到体素化处理中量化误差的影响, 检测精度受

到一定限制. 随着 Transformer架构在计算机视觉领

域的广泛应用, GroupFree[16] 和 3DETR[17]
等方法通

过迭代更新目标查询位置, 减少了对领域特定超参

数的依赖, 真正实现了端到端训练. 

1.2    跨模态目标检测

为了充分利用图像和点云数据各自的优势以获

取目标更加丰富和判别性的特征, 跨模态特征融合

图像和点云信息, 能够克服图像或点云单模态检测

方法的局限, 有效地提升三维目标检测性能. Qi等人
[18]

在 VoteNet的基础上提出 ImVoteNet, 增加图像作为

网络输入, 将图像特征附加到点云上. Xu等人
[19]

提

出 PointFusion, 以输入的三维点作为空间锚点, 分别

利用全局融合和稠密融合模块处理图像和点云上的

目标特征融合. Vora等人
[20]

借助传感器映射参数将

三维点云特征与获取的图像分割特征完成拼接融合.
于等人

[21]
提出使用全局感知模块提取图像语义信

息, 使用深度去噪模块滤除深度噪声, 采用非对称跨

模态融合方法弥补图像和深度图之间的差异性 .
Zhang等人

[22]
针对图像和三维点云数据的特性分别

设计稠密注意力融合和点注意力融合模块, 有效地

降低三维检测时的假阳性. 考虑到图像和点云数据

的差异, Tan等人
[23]

首先利用自适应注意力融合机

制从单模态特征中生成跨模态融合的特征, 之后利

用池化的 RoI融合模块生成增强的局部特征, 但该

方法对小目标的检测效果较差. Wang等人
[24]

设计

PointNet与二维区域对应的三维锥体空间进行聚合

得到融合的锥体特征, 并使用锥体特征进行预测框

回归, 大大减少了模型计算量. 佟等人
[25]

提出了一种

名为 VSIL-SLAM的融合框架, 通过将聚类后的激

光点云依据投影关系映射至视觉语义检测框内, 实
现语义物体的构建, 有效弥补了原始点云数据中特

征稀疏的不足. 

1.3    开放域目标检测

随着 CLIP等视觉语言预训练模型的出现, 基于

视觉语言预训练技术实现突破性进展, 开放域目标

检测领域实现了跨越式发展. Kuo[26] 等提出一种基

于冻结视觉语言模型 F-VLM的开放词汇目标检测

新范式, 解耦视觉-语言特征学习与检测任务适配,

规避了知识蒸馏和定制化检测预训练的技术依赖.

Wu等[27]
提出 CORA框架, 通过区域特征提示和类

别感知锚点预匹配机制, 将 CLIP集成到开放词汇检

测中, 分别缓解区域分布差异并增强目标定位泛化

能力. 此外, Li等[28]
通过自适应上下文归一化与时

序特征建模提升了模型对未知类别和跨域场景的泛

化能力, 为开放词汇目标检测提供了启示. Qorbani

等
[29]

提出通过检索与融合 LoRA适配器实现无需训

练的测试时域自适应, 有效提升了开放词汇模型在

跨域场景下的泛化能力 .  Gupta等 [30]
提出的 OW-

DETR框架通过显式建模多尺度上下文特征和跨类

别知识迁移通道, 实现已知类到未知类的知识迁移.

Zhao[31] 等提出了分层跨模态对齐框架, 通过联合建

模局部目标与全局场景语义, 有效缓解了视觉语言

模型在开放词汇三维目标检测中场景上下文缺失的

问题. 最近, RegionCLIP[32] 通过构建区域感知的跨模

态对齐机制, 将 CLIP模型的图像级语义对齐能力解

耦并延伸至细粒度区域层级, 实现了区域视觉特征

与文本语义空间的精准动态映射. Cheng等[33]
提出

YOLO-World, 通过引入视觉语言路径聚合网络, 结

合区域-文本对比损失函数, 有效促进了视觉与语言

信息的深度交互. Liu等人
[34]
提出一种多模态协同检

测框架 Grounding DINO, 通过构建视觉特征增强模

块、语言引导查询选择机制、多模态融合解码器与跨

模态注意力解码器, 有效实现了语言先验与视觉表

征的语义对齐. Wang等人
[35]

提出了适用于室内和

室外场景的多模态架构 OV-Uni3DETR, 通过二维和

三维模态间的知识循环传播机制, 实现了多种模态

和不同场景下高效检测. 

2    本文方法

本文多模态 3D室内开放域目标检测算法框架

如图 1所示. 主要包括密集深度图引导的早期融合、

混合查询引导的室内 Transformer检测器、基于动态

解耦 3D-IoU的新物体发现策略三部分. 首先, 通过

边缘感知深度补全模块生成密集深度图, 基于深度

信息辅助增强 2D图像特征对遮挡区域的感知能力

并将 2D图像特征升维至 3D空间, 生成与点云分辨
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率严格匹配的 3D图像特征, 实现双模态特征的空间

对齐; 其次, 引入混合查询引导的室 Transformer检
测器, 采用可学习查询和几何查询的双分支查询设

计, 在实现聚焦物体局部特征的精准捕捉的同时扩

大对室内的感受野范围, 实现场景级上下文信息的

整合, 同时在编码器结构中引入自适应注意力层在

不额外增加参数的基础上, 增强室内特征的全局语

义信息. 最后, 在新物体发现策略中引入动态解耦

3D-IoU损失切断两个空间的梯度耦合并动态独立

更新, 为新物体发现提供更高质量的语言先验.
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图1   提出方法的网络结构
 
 

2.1    密集深度图引导的早期融合模块

在多模态协同学习框架下, 图像特征所蕴含的

高层语义表征可为点云注入丰富的先验知识. 然而,
现有的常规融合方法多依赖于稀疏点云的直接投影

或简单的特征拼接, 缺乏对三维几何结构的深度理

解, 容易导致特征空间错位. 因此, 本文设计一种密

集深度图引导的早期融合模块. 不同于传统的直接

映射, 本模块首先引入边缘感知机制构建密集深度

图以解决稀疏性问题; 更关键的是, 利用几何信息生

成自适应遮挡权重, 通过像素级的加权过滤为图像

特征提供精确的几何约束, 从而有效解决由物体遮

挡引发的语义歧义. 密集深度图引导的早期融合模

块网络如图 2所示.

Fpoint

P3d

P2d

ui vj

dij Dmap

Nmap Nmap

该网络的输入为点云和图像数据. 具体处理流

程如下: 首先, 利用 PointNet++提取点云特征 ;
同时, 根据相机内参将点云坐标映射到二维平面生

成深度图. 具体而言, 通过三维点云坐标 与相机

内参矩阵 K, 将三维点投影至图像平面 得到对应

的图像坐标 ( , ), 同时提取并归一化对应的深度

信息 . 基于投影坐标和深度信息, 构建深度图

和法向量图 . 其中, 法向量图 通过深度计

算的空间梯度近似局部表面法向量, 具体公式为:

Dmap[ui, vj] = dij, (1)

Nmap[ui, vj] = ∇di = [
∂d

∂u
,
∂d

∂v
](ui, vi). (2)

Dmap

x y

M M

u v

接着, 对生成的深度图 进行边缘检测. 利

用 Sobel算子在 、 方向分别进行边缘检测, 得到水

平边缘响应和垂直边缘响应. 通过计算梯度幅值生

成边缘强度图, 再经过阈值处理得到二值化边缘掩

码 . 基于边缘掩码 , 采用滑动窗口进行深度补

全. 具体操作如下: 对于深度图中缺失的像素 ( , ),
在窗口内搜索有效深度值, 并通过距离加权平均计

算补全值. 具体公式如下:

S = {(u′, v′) ∈ W |Dmap(u
′, v′) ̸= 0且

M(u′, v′) = 1}, (3)

Dcomplete(u, v) =

∑
(u′,v′)∈S

ω(u′, v′) ·Dmap(u
′, v′)∑

(u′,v′)∈S

ω(u′, v′)
.

(4)

W (u, v)

S ω(u′, v′)

其中 代表以 为中心的窗口 , 大小为 7×7,

为窗口内的有效深度点集合,  为每个有效
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Dcomplete

深度点到中心的欧式距离. 经过滑动窗口补全后, 得
到密集深度图 .

F2d Dcomplete

Nmap F2d

Wimg

F2d

Fimg

在传统点云–图像融合中, 仅依赖相机内参将三

维点投影至二维平面会引入固有的视锥投影歧义,
即位于同一投影射线上的前景与背景点云会映射到

相同像素位置, 从而在存在遮挡时导致背景点云错

误地引入前景语义. 为缓解该问题, 本文利用生成的

密集深度图作为可见性几何约束, 并联合法向量图

与图像特征在通道维度进行融合. 本文的图像特征

提取模块采用 ResNet50和 FPN提取图像多尺度特

征, 通过双线性插值上采样进行逐层融合得到图像

特征 . 随后, 将得到的密集深度图 和法向

量图 与图像特征 在通道维度进行拼接. 拼
接后的特征被输入至一个轻量级降维模块, 用于学

习生成像素级遮挡权重 , 实现几何一致性的软

门控. 然后将该权重与图像特征 逐像素相乘, 得
到增强图像特征 . 该模块通过结合深度结构与

边缘信息, 能够有效感知深度突变区域并识别潜在

遮挡. 当投影点与其对应像素在几何上不一致时, 网
络自适应地产生较低权重, 从而抑制由遮挡引起的

错误语义传递. 最终, 经权重调制后的图像特征仅保

留与点云空间位置一致的语义信息, 实现更加准确

的跨模态对齐.

Fpoint Fimg3d

为了实现图像与点云特征的深度融合, 本文设

计了门控线性单元的自适应融合机制. 将点云特征

与图像特征 拼接后输入到由二维卷积、

归一化、激活函数组成的门控机制, 自适应调节点云

Wfuse

和图像的权重进行融合. 预测一个取值范围在 (0,1)
的软门控融合权重 , 用于动态调节模态间的贡

献度. 该门控融合机制不仅实现了多模态信息的有

效互补, 更充当了特征质量的自适应滤波器. 在室内

复杂场景中, 当由于遮挡或传感器噪声导致深度图

补全质量不佳时, 门控网络能够通过端到端的学习

降低该区域图像特征的融合权重, 从而避免低质量

的深度先验对点云原始几何特征造成干扰, 有效防

止了特征融合的退化问题. 

2.2    混合查询引导的室内 Transformer 检测器

现有基于 Transformer的 3D检测器通常仅采用

可学习查询点, 但针对室内场景物体密集分布、全局

上下文信息丰富的特性, 单一查询机制难以同时满

足全局场景覆盖与局部物体精准定位的需求. 单使

用可学习查询易受局部特征主导而忽略全局物体关

联, 而只使用固定采样查询则缺乏对物体细节的自

适应捕捉. 针对室内场景物体密集堆叠且遮挡严重

的特性, 本文构建了几何覆盖-语义精修的混合查询

机制. 利用几何查询的广义空间分布来捕捉被遮挡

或新出现的物体候选, 同时利用可学习查询聚焦于

物体中心的语义特征对齐. 同时研究发现在编码器

中引入自适应注意力层, 在无需额外增加参数的基

础上, 可以增强对室内场景中全局语义信息的提取,
提高检测性能. 检测器具体结构如图 3所示.

在室内场景中, 可学习查询在训练过程中会逐

渐更新并聚焦于物体实例附近. 其初始化为服从正

态分布的 3D坐标, 并嵌入维度为 256的特征向量.
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图2    密集深度图引导的早期融合模块
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(∆x,∆y,∆z)

在 Transformer解码器中, 可学习查询通过自注意力

机制建模查询间的关联性, 同时通过交叉注意力机

制与编码器输出的特征进行交互, 迭代优化自身的位

置与特征. 每一层解码器通过预测查询点相对于物

体中心的偏移量 , 逐步将可学习查询

引导至物体局部特征显著区域, 从而提升对物体边

界的定位精度. 但在室内场景中, 物体范围与场景尺

寸近似, 仅依赖局部信息会忽略全局结构. 如果仅使

用固定的非可查询点会导致无法自适应物体变化,
所以本文提出了一个基于几何查询和可学习查询的

混合查询.

P = {p1, p2, . . . , pn}
Pdown = {p1, p2, . . . , p20000}

Pdown

Pgeo

Pgeo

QLearn

几何查询通过最远点采样 (FPS)从点云中

生成 , 直接采样会导致内存过载 . 设原始点云为

, 先对输入点云进行随机下采

样, 得到下采样后的点云 .
基于下采样点 , 随机初始化一个点, 通过计算

所有剩余点到已采样点的最小欧式距离, 选择距离

最大的点加入采样集, 生成固定数量的几何查询点

. 为了使几何查询点适配 Transformer的特征交

互, 对采样过后的几何查询点 进行位置编码与

特征嵌入, 通过正弦位置编码 PE 将 3D坐标映射为

高维位置特征, 再通过线性层嵌入为与可学习查询

同维度的特征向量,具体公式如下:

PE(q) =[
sin(

qx
θ
) cos(

qx
θ
) sin(

qy
θ
) cos(

qy
θ
) sin(

qz
θ
) cos(

qz
θ
)
]T
(5)

fgeo = Linear(PE(qt)). (6)

qx qy qz θ

102d/D Linear() fgeo

Qgeo =

{fgeo,1, fgeo,2, . . . , fgeo,n} Qgeo

QLearn

其中 ,  ,  为查询集合点的三维坐标,  为缩放因

子, 等于 ,  为无偏执线性层,  为生

成的查询特征 . 最终几何查询特征集为

. 为实现几何查询 的全

局覆盖和可学习查询 的局部精准互补, 设计

自注意力分组交互机制, 避免双分支特征相互干扰,
同时通过与编码器自适应注意力层的交互, 增强全

局语义提取. 将混合查询分为几何查询组与可学习

查询组后, 仅在组内进行自注意力计算, 保持各自的

信息特性, 具体为:

QL = SelfAttn(QLearn, QLearn, QLearn), (7)

QG = SelfAttn(Qgeo, Qgeo, Qgeo), (8)

Q = Contact(QL, QG). (9)

Contact()其中 为特征拼接操作. 与传统的双分支结

构直接拼接查询并统一计算注意力不同, 分组交互

策略将几何查询与可学习查询仅在组内进行自注意

力更新. 这种设计通过物理隔离, 有效防止了基于

FPS采样的全局几何分布特征被局部语义特征稀释,
从而保证了对室内长尾物体的召回能力.

在损失计算阶段, 为了解决异构查询在优化过

程中的梯度冲突问题, 本文采用了独立匹配监督策

略. 几何查询和可学习查询分别生成预测框, 通过匈

牙利算法与 Ground Truth独立匹配并计算损失; 最
终预测时, 基于 3D-IoU对两组预测框进行聚类去

重, 取聚类内置信度最大值作为最终结果, 有效融合
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图3    混合查询引导的室内 Transformer 检测器
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全局覆盖与局部精准的双重优势, 解决室内密集物

体的漏检与误检问题.
同时在编码器中引入自适应注意力层, 通过全

局平均池化聚合全局语义, 使用通道均值生成注意

力权重, 通过扩展将权重提升至特征尺寸并进行逐

元素相乘, 得到对应的几何权重, 实现了在无需额外

引入参数情况下通道-空间双重注意力协同增强. 既
能动态抑制冗余通道、聚焦物体核心区域, 又能以轻

量级计算提升特征与点云几何的语义一致性, 并行

计算降低了通道和空间的相互干扰, 在跨模态任务

中实现从通用特征提取到任务导向增强的升级, 有
效提升复杂场景下的特征表达鲁棒性, 适合上下文

信息丰富的室内场景. 从整体结构上看, 该自适应注

意力层与 Squeeze-and-Excitation(SE)Block在设计思

路上具有一定相似性, 均通过全局统计信息对特征

进行调制. 不同之处在于, SE Block通常应用于卷积

神经网络中, 主要用于通道维特征的重标定; 而本文

的自适应注意力层被引入 Transformer编码器结构,

面向室内三维检测任务, 在多模态特征编码阶段同

时考虑通道与空间维度的全局语义信息. 通过这种

方式, 模型能够在不显著增加计算或参数开销的前

提下, 更好地利用场景级上下文信息, 从而提升特征

表示在复杂室内环境中的稳定性与鲁棒性.
 

2.3    基于动态解耦 3D-IoU 的新物体发现策略

如图 4所示, 动态解耦 3D-IoU 的新物体发现策

略的核心目标是在训练过程中动态精确定位新颖物

体. 不同于依赖 OV-2DDet的方法, 本文利用基础类

3D先验训练类无关 3D检测器, 结合动态解耦 3D-

IoU直接在三维空间生成高质量候选框. 随后将候

选框投影裁剪并输入冻结的 CLIP实现语义对齐, 其

中 CLIP仅提供语言先验, 不参与检测与回归.
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图4   基于动态解耦 3D-IoU 的新物体发现策略
 

B = {b1, b2, . . . , bn}
pi
g

Obase

ps pmax
s

首先, 在训练集上训练一个基于动态解 3D-IoU

监督的类无关检测器. 在训练过程中通过最小化检

测器的回归损失和不考虑特定的分类损失, 筛选出

物体候选框 集合和对应的物体

性概率 . 对候选物体框集 B 使用非极大值抑制去

除掉冗余的物体框 , 同时与训练集中的基础类别

的真实值使用 3D-IoU阈值筛选出潜在的新物

体框, 将新物体框依据相机参数映射至二维空间, 得

到其二维中心点与尺寸, 然后将通过裁剪得到的对

应的二维图像和经过预处理的 LVIS的超类别列表

输入到 CLIP编码器, 分别得到相应的文本特征和图

像特征, 通过计算图像特征与每个类别的语义概率

, 得到新最大语义置信度 ,筛选出的具体规则

如下:

Onovel = {Oj|Oj /∈ Cseen, ∀O′
i ∈ Obase,

IoU3d(Oj, O
′
i)<0.25, p

j
g>θg, p

max
s >θs}. (10)

Cseen θg

θs

其中 是已发现的类别,  为几何置信度阈值,

为语义置信度阈值, 遵循 CoDA[4]
里的设置.

xy z

z

z

xy

在训练类无关检测器的定位损失时, 传统 3D-
IoU采用乘法形式耦合 平面与 轴回归, 使二者在

反向传播过程中相互制约. 在室内场景中, 由于物体

高度受空间结构约束,  轴回归在训练早期更易优

化, 模型往往通过优先降低 轴误差来快速减小损

失, 从而抑制了对更具挑战性的 平面定位. 更进一

步, 在开放词汇 3D 检测中, 新类别物体往往具有与

基础类别显著不同的尺度与长宽比分布, 固定权重

的 IoU融合方式容易使模型过度依赖基础类别的几

何先验, 导致对极端尺寸物体的泛化能力不足. 为此,
本文提出动态解耦 3D-IoU策略, 根据物体真实体积
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xy z自适应调节 平面与 轴的损失权重, 在缓解梯度

耦合的同时显式建模跨类别的尺度分布差异, 从而

有效提升了新物体的定位与发现能力.
xy

z

xy z

xy

z

IoUz xy

传统的 3D-IoU策略将 平面的面积重叠与

轴的高度重叠直接相乘, 导致两个空间的梯度相互

耦合, 导致在优化 平面的定位时会干扰 轴的梯

度更新, 从而造成训练不稳定, 在室内场景中存在物

体密集且高度重叠的特点, 传统的 3D-IoU的耦合梯

度会导致模型难以同时优化 平面的横向定位和

轴的高度定位. 对于缺乏先验几何知识的未见新物

体, 极低的 往往会导致 平面的梯度接近于零,
使得模型在定位初期因高度估计偏差而实际上停止

学习平面位置. 同时室内场景中物体尺度差异大的

特点逐渐成为定位精度的关键瓶颈, 且多伴随高度

重叠. 在此基础上本文提出了解耦动态 3D-IoU, 切
断两个空间的梯度耦合并独立更新, 有效缓解在两

个方向梯度相互影响的特点. 随着训练的进行动态

调整两个方向的权重. 为此基于物体真实尺度动态

调整权重. 同时. 具体公式如下:

IoUxy =
Areaoverlapped

Area1 +Area2 −Areaoverlapped

, (11)

IoUz =
zoverlapped

z1 + z2 − zoverlapped
, (12)

IoUdyn−de = wxy · IoUxy + wz · IoUz. (13)

Areaoverlapped xy zoverlapped

z Area1 Area2 z1 z1

wxy wz

xy z

wxy wz

Vgt

β

其中 为 的重叠面积 ,  为

轴的重叠高度,  、 与 、 分别为预测

框和真实框在对应维度的面积或高度.  和 分

别为两个方向上的权重 . 为确保训练初期模型对

平面与 轴的定位能力均衡发展, 训练前期模型

将 、 的初始值均设为 0.5, 均等的权重可避免

因监督偏向某一维度导致的检测能力失衡, 为后续

动态调整奠定均衡的基础定位能力. 随着训练推进,
室内场景中物体尺度差异大的特点逐渐成为定位精

度的关键瓶颈, 因此本文基于物体真实尺度动态调

整权重. 以真实框体积 为尺度指标, 定义尺度归

一化系数 :

β =
log(Vgt + 1)

log(Vmax + 1)
. (14)

Vmax log()

β

其中 为数据集中最大物体体积, 引入 函数

可有效压缩极端尺度差异带来的数值跨度, 使 稳定

落在 [0,1]区间, 具体为:

ωxy = 0.5 + λ · (β − 0.5),

ωz = 0.5− λ · (β − 0.5). (15)

λ其中 为调节因子, 用于控制融合权重对物体尺度变

λ

λ

β

化的敏感程度. 考虑到室内场景在中物体存在显著

的尺度长尾分布特性, 需要一个适中的 值以平衡大

小物体的梯度贡献. 基于后续的参数敏感性实验, 本
文将 设定为 0.3. 通过使用动态权重机制, 让解耦动

态 3D-IoU不仅解决了梯度耦合问题, 更实现了训练

前期依托相同的初始权重建立均衡定位能力, 中后

期随 反馈不断调整方向, 为类无关检测器的稳定训

练与新物体的精准定位提供了更优的监督信号. 

3    实验与结果分析

为评估所提方法的有效性 , 本文方法在 SUN
RGB-D标准数据集上进行实验, 该数据集中的数据

由 3D传感器和彩色摄像机采集得到, 包含 10 335
张 RGB-D 图像. 在 SUN-RGBD数据集上, 本文将官

方数据集的训练数据分为 5 285个训练集用于网络

模型的训练、5 050个验证集用于模型的验证. 每个

训练样本拥有带方向的 3D边界框标注, 涵盖 46个
物体类别, 每个类别均拥有超过 100个训练样本. 对
于训练样本数量最多的前 10个类别被视为已知类

别, 其余 36个类别作为新颖类别; 本文以图像、点云

双模态作为输入 , 实验中使用平均精度 (Average
precision, AP)和平均召回率 (Average Recall, AR)作
为评估指标, 其中分为所有类别、基础类别、新颖类

别三部分. 关于评估指标, 本文采用 IoU阈值为 0.25
时的平均精度和平均召回率作为验证集性能指标. 

3.1    实验环境设置

本文实验所使用的硬件设备和环境配置信息如

表 1所示, 在 GPU为 NVIDIA RTX 4 090的服务器

上训练和测试.
 
 

表1     实验配置

操作系统 Ubuntu 20.04.4 LTS

CPU Intel(R) Xeon(R) Gold 6430

GPU NVIDIA GeForce RTX 4090

Python 3.8.10

Pytorch 1.11.0+cu113

Torchvision 0.12.0+cu113

CUDA 11.3

CUDNN 8.2.0
  

3.2    实验实施细节

实验过程中, 所提方法以 CoDA[4]
作为基线网

络并在 SUN-RGBD数据上训练. 沿用基线网络的思

想, 本文使用类无关蒸馏损失进行第一阶段检测器

的训练, 总计 1 080个 epoch, 随后加入基于动态解

耦 3D-IoU的新物体发现策略和 CoDA提出的跨模

态对齐方法, 训练 200个 epoch. 文本使用 PyTorch
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实现模型. 批次大小为 6; 使用 AdamW 优化器, 初始

学习率为 1.97 × 10-4, 权重衰减为 0.1. 为了稳定训

练, 本文应用了最大 L2范数为 0.1的梯度裁剪. 为
了保证公平, 语义置信度和几何置信度均遵循 CODA
相同的设置 . 所有比较方法均使用相同数量的

epoch. 训练过程中使用的超参数设置遵循默认的

3DETR配置. 

3.3    对比实验

为证实本文所提方法的先进性, 本文选取数据

集 SUN-RGBD作为测试基准, 将其与其他前沿算法

展开对比分析. 需要指出的是, 开放世界词汇下的

3D检测属于前沿研究领域, 目前相关研究在文献中

极为有限. 导致现有的研究成果难以直接与本文的

方法进行横向对比. 基于此, 本文决定沿用基线方法

CoDA的思路, 将当前最新的开放词汇点云分类方

法移植至本文的实验设定中, 并对其性能进行全面

评估. 具体操作上, 本文采用 3DETR算法生成伪检

测框, 并依次运用 PointCLIP、PointCLIPv2以及 Det-

APNovel

ARNovel

CLIP2这三种方法开展开放词汇对象检测任务, 为便

于区分与后续分析, 本文将这三种组合分别命名为

Det-PointCLIP、Det-PointCLIPv2和 Det-CLIP2. 除此

之外, 本文还设计了一个融合 2D颜色图像输入的检

测流程: 首先, 同样利用 3DETR生成伪 3D检测框;
随后, 借助相机内参矩阵将生成的 3D框投影转换

至 2D平面 , 得到对应的 2D框 ; 接着 , 利用这些

2D框裁剪出图像中的相应区域; 最后, 采用 CLIP模

型对裁剪出的 2D区域进行分类识别. 通过这一系列

操作, 本文成功生成了 3D检测结果, 并将其标记为

3D-CLIP. 在表中可以看到 , 本文方法的 和

显著高于其他方法, 进一步证明了本文的设

计在新物体定位和分类方面的优越性. 在表 2中, 本
文展示了与 SUN-RGBD上的其他方法的比较. 在此

次评估中, 本文将 SUN-RGBD数据集中训练样本数

量最多的前 10个类别视为基础类别. 如表 2所示,
在 AP和 AR评估指标方面, 本文的方法在新类别和

基础类别上均优于其他方法.
 
 

表2     与其他先进方法对比实验

方法 输入 APnovel APbase APaverage ARnovel ARbase ARaverage

Det-PointCLIP[36] P 0.09 5.04 1.17 21.98 65.03 31.33

Det-PointCLIPv2[37] P 0.12 4.82 1.14 21.33 63.74 30.55

Det-CLIP2[38] P 0.88 22.74 5.63 22.21 65.04 31.52

3D-CLIP[8] P+I 3.61 30.56 9.47 21.47 63.74 30.66

OV-Uni3DETR[35] I 2.06 16.50 5.41 27.79 62.92 35.96

CoDA[4] P 6.31 36.21 12.81 35.65 64.80 41.98

Our method P+I 6.90 37.01 13.44 36.87 66.93 43.40
 
 

3.4    消融实验

为了验证基于多模态融合的空间目标检测

技术方法中各个模块的有效性和必要性 , 本文节

以 SUN RGB-D为基准数据集, 针对密集深度图引

导的早期融合模块 (FMGD)、混合查询引导的室内

Transformer检测器 (MQ-DETR)和动态解耦 3D-
IoU的损失增强进行了消融实验. 具体如下: 

3.4.1    各模块有效性

为了验证每个创新点对模型检测效果的影响,
在基线方法的基础上, 依次增加密集深度图引导的

早期融合模块 (FMGD)、混合查询引导的室内

Transformer检测器 (MQ-DETR)、动态解耦 3D-IoU
的损失增强 (DD-3DIoU). 表 3是各个模块对检测的

实验结果. 从表 3中可以看出, 每个模块都能不同程

度的增加检测性能.

APnovel APnovel

APbase

实验结果表明 ,  FMGD模块的加入提高了

, 与基线方法相比, FMGD模块的 上

升了 0.24%, FMGD弥补了单模态对跨模态互补信

息的缺失, 让网络对新物体类与整体目标的检测精

度更鲁棒 . 值得注意的是 ,  FMGD的加入导致

出现了微小的下降. 深入分析表明, 这并非单

纯的权重干扰, 而是源于跨模态对齐中的几何噪声
 

表3     各模块有效性实验

基线方法 FMGD MQ-DETR DD-3DIoU APnovel APbase APaverage ARnovel ARbase ARavergae FPS Memory(GB)

√ 6.31 36.21 12.81 35.65 64.80 41.98 12 10.2

√ √ 6.55 36.12 12.98 36.05 64.92 42.32 10.4 10.6

√ √ 6.51 36.85 13.10 36.28 65.74 42.68 11.6 10.3

√ √ √ 6.74 36.84 13.28 36.75 66.65 43.25 9.8 10.8

√ √ √ √ 6.90 37.01 13.44 36.87 66.93 43.40 9.8 10.8
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与特征权衡. 虽然密集深度图实现了图像特征的空

间映射, 但边缘感知深度补全过程不可避免地在物

体边界处引入了细微的平滑噪声, 这在一定程度上

削弱了基础类别对高频几何结构的回归精度. 此外,
早期融合迫使模型在特征提取阶段就在视觉语义泛

化与点云几何精度之间寻求平衡, 这种对齐代价虽

然在几何特征完备的基础类别上表现为精度的轻微

回落, 却成功打破了单模态的几何过拟合, 为提升新

物体的识别能力构建了至关重要的跨模态语义基础.
APbase

APnovel

ARbase

通过引入MQ-DETR模块,  提升了 0.64%,
提升了 0.2%. 与基线模型相比, 引入混合查

询机制让 Transformer 检测器的查询更具有全局性,
一部分查询通过训练学习通用目标的特征表达, 另
一部分直接从点云中全局信息中获取使得训练查询

充分利用基础类别的充足标注, 提升了基础类别的

定位精度, 又通过几何查询增强了对全局几何结构

的感知能力, 混合查询的精准性降低了基础类别的

漏检率, 使得 进一步提升.

APnovel APbase

APaverage

ARnovel

当同时引入 FMGD、MQ-DETR、DD-3DIoU三

个模块时, 模型在 (6.90%)、 (37.01%)、
(13.44%)指标上均取得最优结果. 这验证

了三个模块在 “特征融合 (FMGD)-查询优化 (MQ-
DETR)- 损失优化 (DD-3DIoU)”  层面的互补性 :
FMGD 奠定高质量特征基础, MQ-DETR 提升查询

匹配精度, DD-3DIoU 优化框定位损失, 三者共同解

决了开放词汇 3D 检测中特征鲁棒性不足、查询匹

配偏差、框定位不准的核心问题, 最终显著提升了新

物体类与基础类别的检测性能. 同时 的增长

直接证明了混合查询与动态解耦策略在几何定位上

的有效性, 成功召回了大量被基线遗漏的新物体候

选框, 提升开放域探索能力.

APnovel APbase

此外, 在模型推理与资源消耗方面, 随着三个模

块的逐层引入, 计算成本仅有轻微增加. 与基线方法

相比, 模型的推理速度从 12降至 9.8, 显存占用仅从

10.2 GB微增至 10.8GB. 这表明本文提出的方法在

显著提升与 的同时, 并未给硬件带来

过重的负担, 在精度大幅跃升与计算开销之间取得

了良好的平衡, 仍具备较好的实际部署潜力. 

3.4.2    密集深度图引导的早期融合模块

为进一步分析密集深度图来源及 FMGD 内部

结构设计对早期融合质量与最终检测性能的影响,
本文在消融实验中额外引入了两种基于图像的可学

习深度预测方法作为对比, 即 Det-FastDepth与 Det-
DenseDepth. 如表 4所示, 表中“Det-*”方法表示在

保持整体检测框架不变的前提下, 仅使用对应的单

目深度估计模型从 RGB图像中预测密集深度图, 并
将其作为 FMGD模块的深度引导输入, 以替代原有

的非学习型密集深度生成方式.
 
 

表4     密集深度图引导的早期融合模块消融实验

方法 类型
窗口

大小
APnovel APbase APaverage

FLOPS
(ms)

Det-FastDepth[39] 学习型 — 6.64 36.75 13.18 2.9

Det-DenseDepth[40] 学习型 — 6.78 36.47 13.23 3.3

FMGD
(1层卷积模块)

非学习型 7×7 6.44 35.53 12.76 2.4

FMGD
(逐元素相加)

非学习型 7×7 6.42 35.67 12.77 2.1

FMGD(ALL) 非学习型 3×3 6.42 36.65 12.99 2.3

FMGD(ALL) 非学习型 11×11 6.65 36.70 13.18 2.3

FMGD(ALL) 非学习型 7×7 6.90 37.01 13.44 2.3
 

APnovel

从检测性能上看, 采用学习型深度预测方法后,
Det-FastDepth与 Det-DenseDepth在 上分别

达到 6.64%和 6.78%, 仍低于完整 FMGD的 6.90%.
同时在基础类别上也有下降, 这些结果表明, 尽管学

习型深度预测能够提供一定的几何先验信息, 但其

在复杂室内场景中受到遮挡、尺度歧义及预测误差

累积的影响, 限制了跨模态特征对齐的稳定性.

APnovel

Anovel

进一步结合 FMGD 内部结构的消融结果可以

观察到, 窗口大小对融合效果具有显著影响. 当采用

较小窗口 (3×3)时, FMGD的 下降至 6.42%,
表明过小的感受野不足以覆盖室内场景中常见的结

构性上下文信息; 而当窗口增大至 11×11 时, 
虽有所回升至 6.65%, 但整体性能仍不及 7×7 设置,
说明过大的窗口会引入冗余背景信息, 从而削弱对

关键几何区域的聚焦能力. 相比之下, 7×7 窗口在局

部几何细节建模与全局上下文感知之间取得了更为

合理的平衡.

APnovel

同时, 当将卷积对齐模块从原有的 3层二维卷

积降维模块简化为单层卷积映射或移除自适应门控

机制并采用逐元素相加时, 尽管计算量得到减少, 但
是 分别下降至 6.44%和 6.42%, 这一趋势与

学习型预测方法的性能退化表现高度一致, 进一步

说明仅依赖深度图本身或简单的融合方式难以充分

建模模态间的几何错位与信噪比差异, 深度引导信

息需要与合适的窗口尺度、多层特征对齐及自适应

门控机制协同作用, 才能充分发挥其价值. 

3.4.3    混合查询引导的室内 Transformer 检测器

为了验证混合查询引导的室内 Transformer在
融合方面的有效性, 本文分别在基线上引入几何查

询方法、混合查询方法, 并增加了自适应注意力层. 消
融实验结果如表 5所示. 为了比较网络结构对特征
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提取能力的提升, 并排除第二阶段自训练策略的影

响, 本节实验仅记录了模型在第一阶段 (1 080 epoch)
训练结束后的性能表现. 本文使用基于类无关蒸馏

的 3D-CLIP进行第一阶段训练, 将此方法作为基线.
 
 

表5     混合查询引导的室内 Transformer 消融实验 (基于第一阶段训练结果)

方法 GQ数量 LQ数量 APnovel APbase APaverage ARnovel ARbase ARavergae

基线 0 128 2.88 33.56 9.55 19.62 63.52 29.16

基线+几何查询 128 0 2.44 32.98 9.07 16.42 59.15 25.70

基线+混合查询(1: 1) 64 64 2.97 34.11 9.73 19.93 64.19 29.55

基线+混合查询(3: 1) 96 32 2.62 33.24 9.27 16.87 61.24 26.51

基线+混合查询(1: 3) 32 96 2.92 33.64 9.60 19.19 63.75 28.87

基线+自适应注意力层 0 128 3.01 33.89 9.72 19.05 63.24 28.66

基线+混合查询(1: 1)自适应注意层 64 64 3.09 34.30 9.87 19.74 64.04 29.37
 

APnovel

APbase

实验结果表明如果只使用几何查询会导致无法

聚焦于目标, 导致整体检测精度下降. 使用混合查询

可以在聚焦目标的同时兼顾全局上下文信息, 能有

效提升室内目标检测的性能. 引入混合查询机制后,
模型性能得到显著改善. 通过对比不同混合比例发

现, 1:1的混合比例达到了最佳平衡, 其 提升

至 2.97%,  提升至 34.11%. 当同时引入 1:1混
合查询和自适应注意力层时, 模型在各项评价指标

上均达到最佳效果, 证明了自适应注意力层能进一

步增强特征的全局语义交互, 提升了室内目标检测

的整体性能. 

3.4.4    动态解耦 3D-IoU 消融实验

为了验证混合查询引导的室内 Transformer在
融合方面的有效性, 本文分别为 FMGD模块和MQ-
DETR模块引入解耦 3D-IOU和动态解耦 3D-IOU,
对比结果如表 6所示. 实验结果表明, 在原有模块上

使用解耦 3D-IoU能有效提升新物体的发现能力; 通
过解耦两个方向的梯度计算, 可以显著增强检测器

对新发现物体的检测能力. 动态解耦 3D-IoU通过在

训练中根据物体的尺寸调整解耦权重, 可以更好的

帮助适应室内场景中多尺度物体的检测, 提高检测

准确率.
 
 

表6     动态解耦 3D-IoU 消融实验

方法 APnovelAPbaseAPaverageARnovelARbaseARavergae

FMGD+MQ-DETR 6.74 36.84 13.28 36.75 66.65 43.25

FMGD+MQ-DETR+
解耦3D-IoU

6.79 37.11 13.38 37.01 66.82 43.49

FMGD+MQ-DETR+
动态解耦3D-IoU

6.90 37.01 13.44 36.87 66.93 43.40

 

λ λ

λ

为了验证动态解耦 3D-IoU模块中调节因子

取值的合理性, 本文进行了参数敏感性实验.  决

定了权重分配偏离初始值 0.5的幅度. 如表 7所示,
本文在 [0.1, 0.5]区间内对 进行了测试. 实验结果

λ

λ = 0.1

APnovel λ = 0.5

APnovel λ = 0.3

xy

z APnovel APbase

表明, 模型对 的变化表现出一定的鲁棒性, 但取值

过大或过小均会影响检测性能. 当 时, 权重

调整幅度较小, 难以充分应对极端尺度差异, 导致

仅为 6.74%; 当 时, 过激的权重分配

导致训练波动, 使 下降至 6.64%. 当
时, 模型能够最有效地利用尺度先验平衡 平面与

轴的解耦训练, 从而在 和 上均取得

最佳性能.
  

表7     参数敏感性分析

λ APnovel APbase APaverage

0.1 6.74 36.84 13.28

0.2 6.82 36.93 13.36

0.3 6.90 37.01 13.44

0.4 6.86 36.84 13.37

0.5 6.64 36.54 13.36
  

4    实验结果可视化及分析

为了进一步验证本文提出的密集深度图引导的

早期融合策略在特征层面的有效性, 本文对融合后

的特征和补全后的深度图进行了可视化分析. 图 5
展示了在不同室内场景下的特征响应热力图.
 

RGB 图像 特征融合热力图

图5    多模态融合特征可视化结果
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如图 5所示, 左侧为原始 RGB图像, 右侧为对

应的融合特征热力图. 可视化结果表明, 经过密集深

度图引导的特征融合后, 高响应区域 (图中亮黄色及

绿色区域)主要集中在椅子、桌子等前景目标物体

上, 而地面、墙壁等背景区域的特征响应则受到明显

抑制 (图中深蓝色区域). 这说明本文提出的融合模

块有效地将图像中的丰富语义信息映射到了三维特

征空间, 并实现了跨模态特征的精准对齐.
原始深度图中存在大量的信息空洞和不连续区

域, 这会严重影响图像语义特征向三维空间的精准

映射. 图 6展示了经由本文提出的边缘感知深度补

全算法处理后的结果. 通过对比可以明显观察到, 补
全后的深度图有效填充了稀疏区域的深度值.
 
 

RGB 图像 原始深度图 补全后深度图

图6   深度补全可视化结果
 

为了直观验证各模块的有效性, 本文对消融实

验结果进行了可视化对比, 如图 7所示. 观察发现,
仅使用 FMGD模块时, 模型能利用深度引导实现对

场景主体的初精确定位; 引入MQ-DETR模块后, 得
益于混合查询对全局信息的捕捉, 被遮挡物体和边

缘小目标的检出率显著提高, 有效缓解了漏检问题;
而进一步加入 DD-3DIoU策略后, 检测框的尺寸和

方向与真实物体贴合度明显增强, 有效修正了定位

偏差.
 
 

FMGD 可视化 MQ-DETR 可视化 DD-3DIOU 图可视化

图7   消融实验结果可视化
 

为了更直观地展示本文方法检测性能, 挑选了

下面 6个复杂场景下的检测结果进行可视化, 如图 8
所示, 并与基线网络进行对比. 实验表明, 基线网络

在面对物体遮挡以及远距离目标表征稀疏问题时,
会出现不同程度的漏检误检; 而所提方法虽然在严

重遮挡情况下也会出现漏检问题, 但总体表现更优,
证明了本文算法具有较好的检测性能. 然而, 该方法

也会带来一定的误判, 这主要体现在模型对复杂背

景的判别能力仍有不足.
 
 

场景 5

场景 6

场景 4

场景 2

场景 3

场景 1

Groudtruth CoDA OursGroudtruth CoDA Ours

Groudtruth CoDA Ours

图8   实验结果可视化
  

5    结　论

本文提出了一种基于图像–点云–文本多模态融

合的室内开放域三维目标检测方法. 通过引入密集

深度图引导的早期融合策略, 实现了图像语义信息

向三维空间的精确映射, 有效提升了点云特征的语

义表达能力 ; 同时 , 设计混合查询引导的室内

Transformer 检测器, 结合几何查询与可学习查询以

及自适应注意力机制, 增强了对室内场景中目标几

何结构与全局上下文信息的联合建模能力; 此外, 提
出动态解耦 3D-IoU 损失增强策略, 通过解耦不同空

间维度的梯度并引入尺度自适应权重机制, 显著提

升了候选框定位精度与新物体发现能力. 实验结果

表明, 所提出的方法在 SUN-RGBD 数据集上在新类

别与基础类别检测性能方面均取得了稳定提升. 未
来的工作将重点探索文本模态与视觉特征的深层融

合机制. 本文将不再局限于仅利用文本进行后端的

分类匹配, 而是计划在特征提取与编码阶段引入文

本嵌入, 通过跨模态注意力机制实现语言先验信息

对视觉特征定位与学习的早期引导. 旨在构建文本
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引导视觉、视觉增强文本的互增强范式, 从而进一步

提升模型在复杂、动态场景下的三维开放域检测性

能与泛化能力.
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