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摘　要:　3D目标检测是提升智能系统在复杂室内环境下自主决策与精细化感知能力的关键。传统视觉方法

受室内物体长尾分布影响显著，且缺乏文本语义的引导，导致模型难以对室内场景中不断涌现的未见类别进行有效

泛化。针对室内复杂场景下目标类别繁杂且分布不均导致的多尺度语义混叠问题，以及跨模态异构空间中由于背景

噪声引发的表征分布失配挑战，本文提出一种基于空间重构和文本引导的室内开放域 3D目标检测方法。在视觉表

征前端，本文设计层级边缘聚焦网络，利用分流注意力机制过滤通道冗余并增强跨尺度语义一致性，构建层级融合模

块生成自适应层间注意力，从而有效解决由尺度变化引发的检测歧义。在多模态融合阶段，本文构建基于空间重构

的跨模态特征融合模块，依据统计特性将异构特征空间解耦为信息流与冗余流，通过提纯高价值视觉特征缓解室内

杂乱环境引起的信噪比差异。在解码阶段，本文建立语义增强的文本查询交互机制，将对比语言-图像预训练

（Contrastive Language-Image Pre-training，CLIP）文本嵌入作为先验注入解码器，赋予查询向量目标导向的感知能力，

降低细粒度类别的识别误差。在SUN RGB-D数据集上的实验结果表明，该方法在新颖类别上的检测精度达11.33%，

全类别平均检测精度达 19.30%，较基线方法分别提升了 1.32%和 1.15%，证明了该方法在室内开放域场景下具有优

越的3D目标检测性能。
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Abstract:　 3D object detection is crucial for enhancing the autonomous decision-making and refined perception 

capabilities of intelligent systems in complex indoor environments. Traditional visual methods are significantly affected by 
the long-tail distribution of indoor objects and lack textual semantic guidance, making it difficult for models to effectively 
generalize to the constantly emerging unseen categories within indoor scenes. To address the challenges of multi-scale 
semantic aliasing caused by the complex and uneven distribution of object categories in complex indoor scenes, and the 
representational distribution mismatch caused by background noise in cross-modal heterogeneous spaces, this paper 
proposes an indoor open-domain 3D object detection method based on spatial reconstruction and textual guidance. At the 
visual representation front end, this paper designs a hierarchical edge-focusing network, utilizing a shunt attention 
mechanism to filter channel redundancy and enhance cross-scale semantic consistency. This paper constructs a hierarchical 
fusion module to generate adaptive inter-layer attention, effectively resolving detection ambiguities caused by scale 
variations. In the multimodal fusion stage, this paper constructs a cross-modal feature fusion module based on spatial 
reconstruction. Based on statistical characteristics, the heterogeneous feature space is decoupled into information flow and 
redundant flow, and high-value visual features are purified to alleviate the signal-to-noise ratio differences caused by the 

  收稿日期：2026-07-01；录用日期：2026-07-13；责任编委：丛润民
*通信作者：李辉



电 子 学 报

cluttered indoor environment. In the decoding stage, this paper establishes a semantically enhanced text query interaction 
mechanism, which injects contrastive language-image pre-training (CLIP) text embeddings into the decoder as priors, 
endowing the query vectors with target-oriented perception capabilities and reducing recognition errors for fine-grained 
categories. Experimental results on the SUN RGB-D dataset show that the proposed method achieves a detection accuracy 
of 11.33% for novel categories and an average detection accuracy of 19.30% for all categories, representing improvements 
of 1.32% and 1.15% respectively compared to the baseline method. This demonstrates the superior 3D object detection 
performance of the proposed method in indoor open-domain scenes.
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0　引言

在物联网与智慧家居生态日益成熟的趋势下，家

庭服务机器人展现出巨大的应用潜能。为确保机器

人在高度非结构化的室内环境中执行复杂任务，具备

对场景内多类别目标的 3D 精确感知与语义理解能力

是关键。室内 3D 目标检测技术［1-2］作为环境感知的

底层支撑，赋予了系统对空间实体及动态属性的实时

提取与解析能力，为提升室内场景的综合智能化水平

奠定了基础。

传统的 3D 目标检测范式依赖预定义的闭集标签

进行定位与分类，但面对室内环境极其显著的类别长

尾分布以及不断涌现的未见实体时，其封闭性导致模

型泛化能力严重受限。为突破这一瓶颈，旨在精准感

知训练集外任意类别实体的开放词汇目标检测［3-5］迅
速发展。近年来，伴随着大规模视觉-语言预训练［6］

模型的驱动，二维开放词汇检测发展迅速。然而，由

于 3D 几何数据固有的稀疏性及高维语义的缺失，直

接将 2D 先验知识向 3D 空间平滑迁移面临着严峻挑

战。当前主流的开放词汇3D检测方法多将对比语言-图

像预训练（Contrastive Language-Image Pre-training，CLIP）
等模型局限于末端分类器的定位，仅在网络输出阶段

将提取的 3D 区域特征与文本嵌入进行简单的余弦相

似度匹配。这种应用方式割裂了多模态信息的深度

交互，使文本语义未能作为先验知识前置参与到特征

提取与区域生成的关键环节中。

同时，除了高层文本语义的利用受限，室内场景

固有的物理复杂性也对底层的视觉表征与跨模态对

齐提出了严峻考验。室内空间中物体尺度跨度极大，

传统视觉主干网络在进行特征降采样时，极易产生感

受野内的多尺度语义混叠，导致模型在应对尺度剧烈

变化时陷入检测歧义。此外，室内环境通常具有高度

杂乱、遮挡密集的非结构化特点，这在引入多源异构

数据时会裹挟海量的背景噪声。跨模态特征在进行

空间对齐时，往往存在严重的信噪比失衡，导致高价

值的目标特征被冗余的背景信号淹没。

针对上述挑战，本文提出一种基于空间重构和文

本引导的室内开放域 3D 目标检测方法，以空间重构

后的特征提纯与文本语义先验深度交互为核心主线，

将二维图像的语义与语言大模型的先验知识注入到

3D 检测框架中，从而提升模型在复杂室内场景下对

新类别的泛化与感知能力。为了验证所提方法的有

效性，本文在大型室内场景数据集 SUN RGB-D 上进

行了实验评估。实验结果表明，本文方法相比基线方

法在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）提出层级边缘聚焦网络用于视觉表征前端，

该网络通过引入分流注意力机制与自适应层间注意

力，增强跨尺度语义一致性，有效过滤视觉通道冗余

并对齐多尺度特征，从特征提取端解决了室内场景中

由目标尺度多变引发的语义混叠问题。

（2）提出基于空间重构的跨模态特征融合机制，

利用数据的统计分布特性将异构特征空间解耦为纯

净信息流与干扰冗余流，实现了跨模态交互中视觉特

征的高效提纯，大幅缓解了室内杂乱背景引起的信噪

比失衡难题。

（3）构建语义增强的文本查询交互机制，将 CLIP
文本嵌入作为高阶语义先验前置注入解码网络，打破

了传统晚期融合的被动对齐局限，赋予查询向量目标

导向的感知能力，显著降低细粒度类别的识别误差。

1　相关工作

1. 1　跨模态目标检测

结合图像与点云数据的跨模态特征融合技术，能

够实现两者优势互补，从而提取更具辨识度和细节丰

富的目标特征，这种方法有效打破了单一模态在 3D
目标检测中的性能瓶颈，显著提升了整体的检测精
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度。为打破单阶段融合局限，周治国等人［7］设计了包

含点云色彩编码与候选框联合优化的多层检测网络，

实现了特征深度交互。Xu 等人［8］设计了 PointFusion
网络，将 3D 点视作空间锚点，依托全局与密集融合模

块实现双模态特征的深度交互。Qi 等人［9］以 VoteNet
为基础构建了 ImVoteNet，通过将视觉特征附加至点

云中来增强模型输入。为缓解多模态数据的语义差

异，葛同澳等人［10］提出了体素与网格级双融合框架，

并引入自适应鸟瞰图融合与 Transformer 编码器，有效

增强了小目标感知与全局上下文提取能力。在特征

拼接方面，Vora 等人［11］利用传感器标定参数，实现了

图像语义分割特征与 3D 点云特征的精准结合。为了

降低 3D 检测的误检率，Zhang 等人［12］基于不同数据

特性，分别构建了点注意力与密集注意力融合机制。

Tan 等人［13］提出通过自适应注意力机制提取跨模态

特征，并结合 RoI 池化融合模块强化局部信息。在优

化计算效率上，Wang 等人［14］创新性地将 PointNet 与
对应二 维区域的 3D 视锥空间相聚合，提取视锥特征

用于边界框回归，大幅削减了计算开销。针对弱纹理

目标，藏传方等人［15］引入表面法向量和球形邻域划

分以增强几何表征，并在高维空间内自适应融合颜

色、几何与法向信息。尽管上述跨模态融合方法在空

间对齐与交互机制上取得了显著进展，但在复杂的室

内场景下，二维图像往往伴随着复杂的背景信息，被

动的交互方式易将二维背景噪声引入 3D 几何空间，

导致真实目标的有效信号被冗余干扰淹没，引发严重

的信噪比失衡。

1. 2　开放域目标检测

得益于 CLIP 等视觉-语言预训练模型的突破，开

放域目标检测技术迎来了飞跃式发展。Gu 等人［16］提
出的 ViLD 方法通过视觉-语言知识蒸馏，将预训练教

师模型的分类知识迁移至两阶段检测器，通过编码候

选框的图文特征并实现检测框嵌入与教师模型推断

的语义对齐。Minderer 等人［17］通过整合预训练模型

与 Vision Transformer 架构，采用对比式文本-图像联合

预训练获取跨模态表征，并实施端到端检测微调策略

实现开放词汇目标检测。然而，这些视觉语言模型的

训练主要聚焦于图像-文本层级的对齐，导致其缺乏

区域-文本层级的精准匹配能力。针对缺乏文本语义

的局限，樊琳等人［18］设计了多模态网络 TMM-Net，利
用图文交叉注意力机制，显著提升了诊断精度与可解

释性。Cheng 等人［19］开发的 YOLO-World 利用视语路

径聚合网络及区域-文本对比损失，大幅加深了双模

态信息的交互。Liu 等人［20］的 Grounding DINO 框架整

合了语言引导查询与跨模态注意力解码等模块，出色

地完成了语言先验与视觉表征的语义对齐。面向更

复杂的室内外环境，Wang等人［21］推出了OV-Uni3DETR
多模态架构，借助 2D 与 3D 间的知识循环传播机制，

保障了全场景、多模态下的高效检测。尽管开放域

3D 目标发展迅速，但现有的大多数开放域检测工作

仍局限于将 CLIP 等模型仅作为末端分类器，使得检

测网络在核心解码阶段缺乏高阶语义先验的有效

引导。

2　本文方法

基于空间重构与文本引导的室内开放域 3D 目标

检测算法框架如图 1 所示。该框架以图像-点云-文本

多模态输入，主要由层级边缘聚焦网络、基于空间重

构的跨模态特征融合模块，以及语义增强的文本–查

询交互机制三部分组成。

2. 1　层级边缘聚焦网络

在多模态协同感知的室内开放域 3D 目标检测任

务中，图像特征的提取质量直接决定了跨模态对齐的

上限。尽管常规的多尺度视觉表征范式能够构建基

础的层级语义，但其主要依赖于粗放的跨层聚合与简

单的逐元素交互，缺乏对通道维度的精细化筛选与语

义校准，导致输出特征仍存在混叠效应与关键语义信

息的模糊。为此，本文设计了层级边缘聚焦网络作为

视觉特征重构的核心前端。该网络摒弃了传统的被

动式特征交互，首先引入分流注意力融合模块，在单

一特征层内构建主干与辅助双流路径以解决特征冗

余问题。同时，构建层级融合模块生成自适应层间注

意力，通过相邻层级的加权交互为多尺度特征空间提

供精确的语义一致性约束，从而有效解决由尺度变化

引发的检测歧义。

在具体实现上，该网络接收骨干编码器提取的初

始多层级特征集合作为输入。首先，针对各层级的输

入特征 X，利用分流注意力融合模块进行特征重构，

其具体结构如图 2 所示。该模块首先将输入特征按

通道维度平均划分为主干特征 Xa 与辅助特征 Xb。这

一设计的原理在于特征空间内部通常存在显著的通

道冗余，通过在通道维度进行等分降维，能够实现特

征流的初步解耦，进而通过后续的非对称网络结构对

特征进行约束和引导。其中，主干分支旨在提取深层

语义，通过连续的卷积层与 ReLU 激活提取特征，并

引入通道注意力机制。具体地，利用全局平均池化提

取全局上下文向量，进而结合双层卷积结构计算通道

间的相关性权重，从而实现特征的特征增强；辅助分

支则保持轻量化，以最大程度保留原始图像的底层几

何结构与边缘细节。具体为

Fa = F trunk (Xa )σ ( )M ( )gap ( )F trunk (Xa ) （1）
其中，Ftrunk代表主干提取网络，表示逐元素相乘，σ为
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Sigmoid 激活函数，gap 表示沿空间维度执行的全局平

均池化操作，旨在聚合全局上下文信息，M表示由双

层卷积结构计算后生成的通道间的相关性权重矩阵。

接着，为了充分利用不同频段的信息，PASM 设计了双

路交叉注入融合机制。如图 2 右侧所示，利用 1 × 1 卷

积作为投影变换，分别将辅助分支 Xb 映射至主干分

支 Fa 的通道空间，以及将主干分支 Fa 映射至辅助分

支 Xb 的通道空间。两路特征分别进行拼接与 3 × 3
融合卷积，生成两个独立的融合路径输出。最后经过

通道聚合与 1 × 1 卷积，得到当前层级的精炼特征。

这一过程旨在利用轻量级的辅助分支保留原始几何

细节，同时利用主干分支引入高层语义，实现特征的

互补。具体公式如下：

Y1 = Ffuse1( )Concat[Fa ϕb® a (Xb )] （2）
Y2 = Ffuse2( )Concat [ ]ϕa® b (Fa )Xb （3）

Outpasm =Fout( )Concat[Y1 Y2 ] （4）
其中，Ffuse 表示用于特征跨尺度聚合的融合卷积，

Concat 表示通道维度上的拼接操作，ϕ表示通道投影

变换，Fout 为最终输出映射。

在完成层内特征重构后，仅依赖单一层级的感受

野难以应对室内场景中物体尺度的剧烈变化。为此，

本文引入层级融合模块作为相邻尺度的语义桥梁，其

结构如图 3 所示。该模块接收来自 PASM 处理后的当

前层特征 P l 与经过上采样的高层特征 P l + 1 作为输入。

HF 模块采用双路并行的通道注意力机制，分别对两

路输入特征进行全局上下文建模与权重计算。为了

防止深层网络的梯度消失并保持特征的原始分布，在

注意力加权后引入内部残差连接。加权并增强后的

两路特征在通道维度进行拼接，并输入至 3 × 3 融合

卷积层，用于学习生成跨尺度的语义描述，实现尺度

空间的平滑过渡。具体公式如下：

U HF
i =U iCA(U i )+U i （5）

U HF
i + 1 =U UP

i + 1CA(U UP
i + 1 )+U UP

i + 1 （6）
V i = Ffuse( )Concat[U HF

i U HF
i + 1 ] （7）

其中，CA 表示通道注意力操作，表示特征图间的逐
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元素相乘，U i 和 U UP
i + 1 分别代表当前层级特征与经双

线性插值上采样的高层级特征，U HF 代表经由注意

力-残差结构优化后的特征表示。Concat 表示沿通道

维度的拼接操作，Ffuse 表示用于特征跨尺度聚合的融

合卷积，V i 为该模块输出的最终精炼融合特征。为了

实现特征增强的鲁棒性，本文最后设计了全局残差连

接的自适应输出机制。将经过 PASM 和 HF 处理后的

精炼特征 V i 与原始多尺度特征直接相加。该全局残

差机制不仅实现了多阶段信息的有效回流，更充当了

特征学习的自适应稳定器。

2. 2　基于空间重构的跨模态融合模块

在面向室内场景的 3D 开放域目标检测任务

中，现有的特征融合方法往往忽略了深层特征中信

噪比的空间差异性，简单地对全局特征进行逐元素

相加或拼接。为此，本文提出基于空间重构的跨模

态特征融合模块。该模块遵循分裂 -变换 -聚合的

设计思想，首先基于通道响应自适应地将特征解耦

为信息部分与冗余部分；然后，通过双流交互机制

增强显著特征的跨模态一致性，并对冗余特征进行

压缩提纯，从而在抑制噪声的同时保留上下文信

息。基于空间重构的跨模态特征融合模块网络结

构如图 4 所示。

该模块的输入为体素化的点云特征 Fpts 与二维

图像特征。为实现跨模态的三维空间对齐，本文基于

相机内外参矩阵将非空体素中心投影至二维图像平

面，并利用双线性插值进行特征采样，以此重构出与

点云空间分辨率一致的体素化图像特征 F imgs。完成

上述空间对齐后，该模块的具体处理流程如下：首

先，为了准确评估特征空间中不同区域的重要性，本

文利用组归一化的统计特性来生成空间注意力图。

具体而言，考虑到 GN 层中的可学习仿射权重 γ能够

反映通道的激活程度，本文提取该权重并进行归一化
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处理，随后将其与归一化后的特征图相乘。通过

Sigmoid 激活函数将特征响应映射到（0，1）区间，生成

反映体素重要性的评分图 A，该过程旨在利用特征自

身的统计分布来挖掘显著区域，具体权重归一化与评

分生成公式为

wg =
γ∑γ + ξ

（8）
A = σ ( )GN(F)×wg （9）

其中，γ代表组归一化层中的可学习仿射权重，其数

值大小直接反映了对应通道的特征显著性。ξ为一

个极小的常数，用于保证数值计算的稳定性。Wg 表

示经归一化处理后的通道显著性权。σ代表 Sigmoid
激活函数，负责将特征响应映射至（0，1）区间。

接着，针对室内开放域检测中背景噪声引发的语

义匹配问题，本文基于评分图 A 引入了显式特征分裂

机制。通过引入阈值门控机制，设定阈值 λ将特征空

间二值化，生成信息掩码 M。利用该掩码将原始特

征 F 解耦为包含物体核心结构的信息特征 Fvalue 和包

含背景噪声的冗余特征 Fred。具体分裂操作如下：

M = {1   A > λ
0   A < λ

（10）
Fvalue =F ×MFred =F ×(1 -M ) （11）

其中，×代表逐元素相乘。经过此步，点云与图像特征

均被划分为显式划分为信息特征与冗余特征。

在传统的跨模态交互中，往往因缺乏对特征性质

的区分而导致融合模糊。为解决该问题，本文对筛选

出的信息特征 Fvalue 执行双路增强交互。首先通过卷

积层将图像特征映射至点云特征空间以消除维度差

异，随后分别执行逐元素互乘与逐元素相加操作。互

乘操作旨在挖掘几何与语义的共现一致性，仅当两模

态在同一体素均有高响应时才激活，从而有效过滤由

于单模态噪声引发的伪激活；相加操作则作为残差补

充，确保在单模态信息缺失时特征的完整性。与此同

时，对于被分离出的冗余特征 Fred 本文并未直接丢

弃，而是将其在通道维度拼接后输入至轻量级瓶颈

层。通过 1 × 1 × 1 卷积对冗余特征进行通道压缩与

提纯，具体公式如下：

Frefine =H1 ´ 1 ´ 1( )Concat(F pts
red F

img
red ) （12）

该设计在降低计算开销的同时，有效保留了有助

于场景理解的全局上下文信息。最终，将交互增强后

的信息特征与提纯后的背景特征进行多流聚合，通过

特征重构层输出最终的融合特征。

2. 3　文本-查询交互机制

在室内 3D 场景中，视觉特征的模糊性及局部纹

理相似性常导致严重的类别混淆。尽管 CLIP 等预训

练视觉语言模型在多模态对齐任务中表现优异，但在

面对视觉特征模糊及局部纹理高度相似的场景时，其

特征判别力显著下降。这一局限性在处理室内场景

中外观高度近似的细粒度物体时尤为突出，仅在网络

输出端依赖特征对齐，难以纠正前序特征提取阶段的

语义偏差，从而严重制约了室内开放域检测的精度

表现。

现有的 Transformer 检测器多依赖随机初始化的

查询点与视觉特征进行交互。由于缺乏显式语义先

验，这种盲目的几何探索极易受背景噪声干扰，难以

在复杂场景中精准提取目标特征。虽然利用文本直

接增强视觉特征已成为开放域感知的常规范式，但在

三维目标检测中，若将高维密集的文本语义强行注入

稀疏的三维特征空间，极易淹没点云脆弱的局部几何

拓扑结构，引发严重的特征级几何退化。为此，本文

提出语义增强的文本 -查询交互机制，如图 5 所示。

该机制突破了将 CLIP 仅作为末端分类器的传统范

式，同时在解码器层级引入文本模态作为查询向量的

语义先验，利用预训练视觉语言模型开放词汇的语义

表征，在查询点与视觉特征交互之前，先对其进行类

别特征的软注入，从而赋予查询点明确的寻找目标。

具体而言，首先构建涵盖所有待检测类别的文本

提示集合，并经由冻结参数的 CLIP 文本编码器提取

原始的高维语义特征。鉴于检测器解码器的嵌入维

度 D 与 CLIP 输出维度不一致，为了实现特征空间的

归一化
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对齐，本文引入了一个可学习的线性映射层，将 F text
投影至 D 维空间，并进行归一化处理，最终形成文本

向量 P Î RK ´ D。

本文在解码器前向传播阶段，并未采用可能导致

查询点空间分布退化的全量交叉注意力机制，而是设

计了一种基于门控残差的文本注入模块。不同于常

规检测器中查询向量直接与视觉特征交互的范式，可

学习查询在经过自注意力层建模实例间的依赖关系

后，引入文本-查询注意力模块。在该模块中，可学习

查询作为 Query，而处理后的文本向量作为 Key 和

Value，通过多头注意力机制捕捉查询点与特定类别

语义之间的亲和度。为了防止强烈的文本语义特征

破坏查询点原有的几何位置信息，本文引入了一个可

学习的门控系数 φ来动态调节语义注入的强度。文

本引导后的语义增强查询 DQ 计算过程如下：

DQ =MHAttn(LN(Q)LN(T)LN(T)) （13）
Qsem =Q + γ × DQ （14）

其中，MHAttn 代表多头注意力，Q 表示经过自注意力

更新后的原始物体查询，T 代表 CLIP 生成的文本原型

特征，LN 表示层归一化操作，DQ 为计算得到的语义

增量。φ初始化为一个较小的数值，允许模型在训练

初期保留几何探索能力，随训练进行自适应地引入语

义先验。

经过上述文本语义注入后，语义增强查询 Qsem 被

赋予了针对特定类别的感知倾向，并携带了经过修正

的几何参考点信息。随后，语义增强的查询向量被输

入至网络采样模块，旨在以明确的类别语义为导向，

与融合模块输出的多模态特征进行深度交互。为了

实现特征的自适应选择，本文利用线性投影层从 Qsem

中解码出针对采样点的注意力权重 WT。随后，依据

Pref 在多模态特征图 V 上执行双线性插值采样。利用

语义增强后的参考点进行定点采样，并利用前述生成

的语义注意力权重对采样后的视觉特征进行加权聚

合。最后，通过输出投影层与残差连接更新查询向

量。具体公式为

WT = σ(Wattn ×Qsem ) （15）
Fsample =GridSample ( )VΦ(P ref ) （16）

Fagg = ∑
k = 1

K

WTFsamplek （17）
Qout =Dropout(Wout ×Fagg )+Q + PE(P ref ) （18）

其中，σ表示 Sigmoid 激活函数，Wattn 为注意力权重生

成层的可学习参数，V 代表多模态融合特征图，Φ表

示将归一化参考点 Pref 投影至体素坐标系的变换操

作，GridSample 代表双线性插值网格采样，Fsample 代表

依据参考点采样得到的视觉特征，WT 为解码出的针

对采样点的注意力权重，Fagg 表示经过 WT 加权聚合

后的特征；K 表示采样点数，Wout 为输出投影矩阵，

PE(×)为位置编码生成器，Q 为进入该模块前的原始输

入。最终，在分类阶段，本节将解码器输出的物体特

征与 CLIP 文本原型进行余弦相似度计算。

3　实验结果及分析

为验证所提室内 3D 目标检测方法的有效性，实

验在 SUN RGB-D 标准数据集上展开。本文采取了长

尾分布下的任务设定，保持将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 AP 和 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，采用 IoU 阈

值为 0.25 时的 AP 和 AR 作为验证集性能指标。

3. 1　实验环境设置

如表 1 所示，本文使用 GPU 为 NVIDIA RTX 4090
的服务器进行训练和测试。

3. 2　实验实施细节

本文基于 MMDetection3D 框架实现所提出的 3D
目标检测模型，所提方法以 OV-Uni3DETR 作为基线

网络。在网络架构方面，图像分支利用 ResNet50 结

合特征金字塔网络提取多尺度视觉特征；点云分支则

沿用 SparseEncoderHD 进行体素化特征编码，体素尺

寸设定为0.02 m。针对开放词汇检测任务，本文集成利

用 CLIP文本嵌入向量初始化检测头。在训练策略上，

本文选用 AdamW 优化器，基础学习率设为 2 × 10-4，权
重衰减为 0.01。为保护预训练特征的稳定性，对图像

骨干网络、点云编码器等预训练分支设置了 0.1的学习

率缩减系数。整体训练周期设定为40个Epoch。同时，

由于基线方法 OV-Uni3DETR 官方并未开源其带有

DCNv2模块的专属预训练权重以及特定的CLIP类别嵌

入文件，本文在进行对比实验时，采用通用的ResNet50
预训练权重替代进行主干网络初始化，并依托开源

CLIP模型自主生成文本嵌入向量以完成基线复现。

表1　实验配置

Table 1　Experiment configuration
操作系统

CPU
GPU

Python
Pytorch

Torchvision
CUDA

CUDNN

Ubuntu 20.04.4 LTS
Intel(R) Xeon(R) Gold 6430
NVIDIA GeForce RTX 4090

3.8.10
1.11.0+cu113
0.12.0+cu113

11.3
8.2.0
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3. 3　消融实验

为了验证所提方法中各核心模块的有效性，通过

逐步嵌入层级边缘聚焦网络（HEFN）、跨模态特征

融合模块（SR-CFFM），以及语义增强的文本 -查询

交互机制（TQI），表 2 是各个模块对检测的实验结

果。实验分析表明，随着各模块的协同加入，模型

性能呈现出稳步上升的态势，最终达到了最优的检

测精度。

实验结果表明，相比于基线方法，层级边缘聚焦

网络（HEFN）的加入有效解决了室内物体尺度差异

剧烈导致的语义偏差。实验证明，该模块通过分流注

意力与自适应层间加权，对图像分支的通道冗余进行

了深度过滤，确保了在不同分辨率下边缘信息的锐度

与语义的一致性。与 SR-CFFM 协同工作时，其对复

杂遮挡目标的分类精度提升尤为明显。

单独引入基于空间重构的跨模态特征融合模块

（SR-CFFM）后，APnovel 提升了 0.63%，同时在全类别召

回率上展现出稳步增益。这表明该模块通过特征解

耦机制，成功将异构模态中的信息流与冗余流进行了

显式分裂，在抑制室内杂乱背景噪声的同时，大幅提

纯了高价值的视觉表征，为后续的精确对齐奠定了高

质量的特征基础。语义增强的文本 -查询交互机制

（TQI）对新颖类别指标 APnovel 的贡献最为显著。当

SR-CFFM 与 TQI 联合使用时，APnovel 从基线的 10.01%
跃升至 10.91%。这验证了将 CLIP 文本嵌入作为先验

软注入解码器的优越性，这种目标导向的感知方式缩

短了视觉表征与语义锚点之间的映射距离，使得查询

向量在交互阶段即具备了对细粒度新物体的判别先

验，有效缓解了室内场景中常见的类别混淆现象。

当同时引入三个模块时，模型在指标上均取得最

优结果。实验结果充分证明了本文设计的科学性：

HEFN 负责尺度校准，SR-CFFM 负责特征筛选，而 TQI
负责语义制导。三大模块在特征空间、尺度空间与语

义空间形成了闭环协同，共同突破了现有室内开放域

3D 检测在异构特征聚合与跨模态对齐方面的性能

瓶颈。

同时，单独加入 HEFN、SR-CFFM 和 TQI 后模型的

推理时延仅分别增加 12.50 ms、8.10 ms 和 32.24 ms，完
整方法的单帧推理时延控制在 400.99 ms，约 2.5 FPS，
总参数量仅 85.25 M，推理峰值显存低至 0.79 GB。证

明了本文方法在显著提升开放域感知效能的同时，兼

顾了高实时性低硬件开销。

（1）层级边缘聚焦网络有效性

为了深度剖析 HEFN 对多尺度特征建模的贡献，

针对其核心组件分流注意力融合模块（PASM）与层级

融合模块（HF）开展了消融实验。实验结果如表 3，在
仅引入分流注意力融合模块（PASM）后，APaverage 提升

至 18.28%。这证明了 PASM 通过主干与辅助分支的

双流交互机制，能够有效抑制 FPN 输出特征在通道维

度的冗余。通过分流注意力机制，模型能够自动强化

具备显著语义边缘的通道响应，从而为后续的 3D 融

合提供了更具判别力的视觉表征。单独引入层级融

合模块（HF）同样带来了性能增益。HF 模块通过自

适应层间加权，建模了相邻特征层级间的语义关联。

这有效解决了室内场景中由于物体尺寸剧烈变化导

致的尺度感知歧义。实验数据表明，HF 模块能够显

著提升模型对多尺度目标的捕获能力，减少了因语义

混叠导致的定位偏差。

（2）基于空间重构的跨模态特征融合有效性

基线方法仅通过逐元素相加融合映射后的 3D 图

像特征与点云特征，虽然 3D 图像特征提供了前景点

的图像语义特征，但融合方式粗糙，没有充分融合不

同模态的信息。为此，本文在基线基础上增加 HEFN
模块的消融实验，结果如表 4。首先，引入基于简单

注意力的融合策略，通过为不同模态生成体素级的注

表2　各模块有效性实验

Table 2　Effectiveness experiment of each module
基线

√
√
√
√
√
√

HEFN

√

√

SR-CFFM

√

√
√

TQI

√
√
√

APnovel
10.01
10.25
10.64
10.30
10.91
11.33

APbase
47.47
47.58
47.63
47.81
47.89
48.01

APaverage
18.15
18.36
18.68
18.45
18.95
19.30

ARnovel
47.46
47.92
48.21
48.17
48.86

48.78

ARbase
81.66
81.70
81.78
80.86
80.98

80.74

ARavergae
54.89
55.26
55.51
55.27
55.85

55.73

推理时延 / ms
348.15
360.65
356.25
380.39
388.49

400.99

表3　层级边缘聚焦网络消融实验

Table 3　Ablation study of the hierarchical edge-focusing network
方法

基线方法

+PASM
+HF

+HEFN

APnovel
10.01
10.16
10.12
10.25

APbase
47.47
47.52
47.50
47.58

APaverage
18.15
18.28
18.25
18.39
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意力权重图，实现特征的自适应加权融合。实验数据

显示，该策略使模型平均精度提升了 0.15%，证明了

利用注意力权重挖掘显著区域能初步缓解杂乱背景

对语义对齐的影响。然后，在仅保留信息流的实验

中，模型仅利用特征分离核心结构特征并执行双路增

强交互，而完全舍弃解耦出的冗余部分。实验显示模

型通过双路增强交互机制，实现了 3D 点云的几何结

构与二维图像语义的深度耦合，使 APaverage 显著提升

至 18.52%。证明了逐元素互乘操作通过挖掘空间几

何结构与视觉语义的共现一致性，有效地抑制了由单

一模态干扰引起的伪激活响应；而残差相加操作则发

挥了模态补偿作用，确保在点云数据稀疏或几何结构

破碎的区域，图像语义先验仍能为目标识别提供稳健

的特征引导。最终，在引入冗余特征提纯机制后，模

型相较于仅保留信息特征获得了 0.16% 的精度提升。

这证明了通过对冗余分量进行通道压缩，能有效提取

出被过滤的全局上下文信息，从而在抑制噪声的同时

兼顾了场景语义的连贯性。

在基于空间重构的跨模态特征融合模块中，特征

分裂阈值 λ是决定信息特征与冗余特征去耦效果的

关键超参数。若 λ过小，模块难以有效过滤背景噪

声；若 λ过大，则可能导致核心几何结构的丢失。为

此，本文针对不同阈值设定开展了敏感性实验，结果

如表 5 所示。

从表 5 的实验数据可以观察到，模型精度与召回

率对阈值 λ的变化呈现出非单调波动的趋势。当阈

值 λ = 0.5 时，模型在平均精度指标上达到最好，且在

新颖类别上的表现最为突出，这表明中等强度的过滤

策略能够最有效地平衡噪声抑制与特征保留。尽管

召回率指标 λ = 0.5 在左右达到全局最优，展现出更强

的目标捕捉能力，但随着阈值进一步升高至 0.7，过为

剧烈的特征分裂开始破坏基础类别的稳定性，导致综

合精度出现下滑。实验结果有力验证了 SR-CFFM 模

块通过显式重构特征空间，能够显著改善模型在处理

未知物体时的语义一致性。综上所述，为了兼顾检测

精度与召回率的综合表现，本文在后续所有实验中将

空间重构阈值设定为 0.5。

（3）文本-查询交互机制有效性

为了验证提出的文本-查询交互机制中各关键组

件的有效性，本文在基础多模态 Transformer 检测器上

进行了逐步消融实验。具体实验结果如表 6 所示。

首先，仅在网络末端使用 CLIP 进行分类对齐，缺乏提

取阶段的语义引导，其在新颖类别上的检测精度仅

为 10.01。本文尝试将 CLIP 文本特征直接与查询向

量拼接，结果发现虽然新颖类精度略有上升，但基础

类别精度下降至 47.24。这表明强硬的文本特征注入

破坏了查询点原有的几何空间分布退化。然后在完

整模块中，引入了基于门控残差的文本注入模块。通

过可学习的门控系数自适应调节语义注入强度，模型

不仅恢复了基础类的精度，还将 APnovel 提升至 10.30，
证明了门控机制在保留几何探索能力与引入语义先

验之间的平衡，实现了在密集遮挡与细粒度相似场景

下对目标特征判别力的显著增强。

3. 4　对比实验

为证实本文所提方法的先进性，本文将其与基

于3DETR 生 成 伪 检 测 框 的 3D-CLIP 、Det-CLIP2 、

Det-PointCLIP 、Det-PointCLIPv2 以及当前最前沿的室

内开放域检测框架 INHA、CoDAv2 进行对比。

如表 7 所示，引入图像信息的双模态方法整体优

于仅以点云为输入的单模态方法。本文通过空间

重构模块有效缓解多模态融合中的信息冗余，在基

础类别 AP 上显著超过单模态的 CoDA 和 CoDAv2，表
明精确的特征对齐与提纯使图像模态能够为点云提

供关键的语义补充，从而突破单模态感知瓶颈。与

同样采用双模态的 GLRD 相比，本文方法虽在 AP 指

标上略逊，但推理时延显著更低，同时取得了更高的

AR 指标，召回性能更优。此外，相较于单模态方法，

本文仅以小幅增加的推理开销便实现了显著的精度

表4　基于空间重构的跨模态特征融合模块消融实验

Table 4　Ablation study of the cross-modal feature fusion module based 
on spatial reconstruction

融合策略

基线方法

基于简单注意力

仅保留信息特征

完整空间重构

APnovel
10.01
10.17
10.49
10.64

APbase
47.47
47.59
47.54
47.63

APaverage
18.15
18.30
18.52
18.68

ARnovel
47.46
47.75
48.16
48.21

ARbase
81.66
81.58
81.74
81.78

ARaverage
54.89
55.10
55.48
55.51

表5　参数敏感性分析

Table 5　Parameter sensitivity analysis
阈值 λ

0.3
0.4
0.5
0.6
0.7

APnovel
10.44
10.18
10.64

10.54
10.48

APbase
47.50
47.44
47.63

47.44
47.33

APaverage
18.49
18.28
18.68

18.56
18.49

ARnovel
47.90
48.55
48.21
48.81

48.26

ARbase
81.45
82.04
81.78
81.83
82.20

ARavergae
55.19
55.83
55.51
55.99

55.64

表6　文本-查询交互机制消融实验

Table 6　Ablation study of the text-query interaction mechanism
方法

无语义引导

直接拼接

完整模块

APnovel
10.01
10.24
10.30

APbase
47.47
47.24
47.81

APaverage
18.15
18.28
18.45

ARnovel
47.46
47.65
48.17

ARbase
81.66
80.62
80.86

ARavergae
54.89
54.92
55.27
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提升，单帧推理时延控制在 400.99 ms。总体而言，

本文方法通过端到端的轻量化感知架构，在保持高

效推理的同时，依然取得了极具竞争力的综合感知

性能，在精度与效率之间实现了良好的平衡。

3. 5　实验结果可视化及分析

为了更直观地验证本文所提算法在复杂室内环

境下的检测效能，本节选取了 SUN RGB-D 数据集中

6 个典型复杂场景的检测结果进行可视化展示，并与

基线网络进行了对比分析。图中红色检测框代表模

型训练中见过的基础类别，蓝色检测框代表未见过的

新颖类别。

如图 6 所示，在目标分布密集且相互遮挡严重的

区域，基线网络因缺乏有效的语义引导，对部分被遮

挡的目标实例产生了明显漏检。相比之下，本文方法

通过语义增强的文本-查询交互机制引入了文本语义

先验，利用预训练语言模型赋予查询点针对特定类别

的目标导向感知能力，从而成功召回了更多被遮挡的

基础类实例以及基线完全无法识别的新颖类物体，例

如场检测覆盖率。从整体可视化效果来看，本文方法

生成的 3D 检测框在朝向角和包围框贴合度上普遍优

于基线网络，这主要归功于基于空间重构的跨模态特

征融合模块对背景冗余信息的有效过滤。通过显式

解耦信息流与冗余流，模型能够更聚焦于物体核心区

域，降低了环境杂波对目标定位的干扰。

然而，本文方法在极端场景下仍存在局限性。如

图 7 的失败案例所示，在面对严重物体遮挡、光照不

足或几何结构极度相似的极端情况时，模型对部分长

尾新颖类别仍偶发漏检或边界框定位不准。这表明

当双模态输入源信息严重缺失或存在歧义时，跨模态

特征的解耦与重构能力仍面临挑战。未来研究将探

索引入多帧时序融合机制或大语言模型的常识推理

能力，利用时空上下文和逻辑推理单帧感知信息的不

足，进一步提升算法在极端环境下的检测上限。

表7　与其他先进方法对比实验

Table 7　Comparison experiments with other advanced methods
方法

Det-PointCLIP[22]

Det-PointCLIPv2[23]

Det-CLIP2[24]

3D-CLIP[6]

OV-Uni3DETR[21]

CoDA[25]

INHA[26]

CoDAv2[27]

OV-Uni3DETR[21]

GLRD[28]

本文方法

输入

点云

点云

点云

双模态

图像

点云

点云

点云

双模态

双模态

双模态

APnovel
0.09
0.12
0.88
3.61
2.06
6.31
8.91
9.17

10.01
12.96
11.33

APbase
5.04
4.82

22.74
30.56
16.50
36.21
42.17
42.04
47.47
49.40
48.01

APaverage
1.17
1.14
5.63
9.47
5.41

12.81
16.18
16.31
18.15
20.88
19.30

ARnovel
21.98
21.33
22.21
21.47
27.79
35.65
51.34

43.16
47.45
47.74
48.78

ARbase
65.03
63.74
65.04
63.74
62.92
64.80
78.65
71.64
81.66

80.93
80.74

ARaverage
31.33
30.55
31.52
30.66
35.96
41.98
57.23

49.35
54.89
54.96
55.73

推理时延/ms
262.4
258.7
271.6
324.2
301.5
286.3
312.8
307.5

348.15
786.2

400.99

场景2

场景3

图像

场景4

场景5

场景6

本文方法基线

场景1

图6　对比实验结果可视化

Figure 6　Visualization of comparison experiment results

严重遮挡场景 光照不足场景 几何相似场景

图7　失败案例

Figure 7　Failure cases
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4　结论

本文提出了一种空间重构与文本引导的室内开

放域 3D 目标检测方法。设计层级边缘聚焦网络，通

过分流注意力机制过滤图像通道维度的冗余信息，并

利用层级融合模块建模自适应层间关联，为 3D 检测

分支提供了具有边缘增强和多尺度语义对齐的高质

量视觉特征；同时，通过引入基于空间重构的跨模态

特征融合模块，利用组归一化的统计特性将特征显式

解耦为信息流与冗余流，通过双流交互机制增强显著

特征并有效抑制背景噪声，实现了高价值特征的精准

聚焦；此外，设计了语义增强的文本-查询交互机制，

利用门控残差模块将文本语义先验提前注入解码器，

使查询向量在交互前具备类别感知能力，突破了传统

CLIP 模型仅作为末端分类器的局限。实验结果表

明，所提出的方法在 SUN RGB-D 数据集上展现出显

著优势，增强了模型在室内复杂环境下的泛化能力与

鲁棒性。
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