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摘 要： 三维（3D）视觉感知和理解在机器人导航、自动驾驶以及智能人机交互等众多领域广泛应用，是计算机视觉

领域备受瞩目的研究方向。随着多模态大模型的发展，它们与 3D 视觉数据的融合取得快速进展，为理解和与 3D 物

理世界交互提供了前所未有的能力，并展现了独特优势，如上下文学习、逐步推理、开放词汇能力和丰富的世界知

识。本文涵盖 3D 视觉数据基本表示，从点云到 3D 高斯泼溅；梳理主流多模态大模型的发展脉络；对联合多模态大

模型的 3D 视觉数据表征方法进行归纳总结；梳理基于多模态大模型的 3D 理解任务，如 3D 生成与重建、3D 目标检

测、3D 语义分割、3D 场景描述、语言引导的 3D 目标定位和 3D 场景问答等；提炼基于多模态大模型的机器人具身智

能系统中空间理解能力的提升策略；最后梳理了核心数据集和对未来前景的深刻讨论，以期促进该领域的深入研究

与广泛应用。本文全面分析揭示了本领域的重大进展，强调利用多模态大模型进行 3D 视觉理解的潜力和必要性。

因此，本综述目标是为未来的研究绘制一条路线，探索和扩展多模态大模型在理解和与复杂 3D 世界的互动能力，为

空间智能领域的进一步发展铺平道路。
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Abstract： Three-dimensional （3D） visual perception and understanding are fundamental to numerous applications， includ⁃
ing robotic navigation， autonomous driving， and intelligent human-computer interaction.  As one of the most prominent 
research directions in computer vision， 3D vision has experienced rapid advancement， particularly with the rise of multi⁃
modal large language models （MLLMs）.  The integration of MLLMs with 3D visual data has unlocked unprecedented capa⁃
bilities for understanding and interacting with the physical 3D world.  These models bring distinct advantages， such as con⁃
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textual learning， step-by-step reasoning， open-vocabulary support， and rich world knowledge， making them transformative 
tools in the field of 3D vision.  This paper provides a comprehensive overview of the latest progress in 3D vision understand⁃
ing driven by MLLMs.  It begins by addressing the foundational representations of 3D visual data.  From point clouds to 3D 
Gaussian splatting， the review systematically examines mainstream data representation methods， which form the backbone 
for intelligent processing and analysis of 3D visual information.  These representations enable the integration of semantic， 
spatial， and structural information， serving as a critical basis for downstream tasks in 3D vision.  Following this， the paper 
traces the evolution of MLLMs， starting from the development of large language models and their extension into multimodal 
systems.  It highlights the emergence of vision-language models that synergize text and visual data， offering significant 
potential for advancing 3D vision.  The combination of multimodal pretrained priors and 3D data representations has opened 
new avenues for cross-modal understanding and interaction.  The ability of MLLMs to align multimodal features while rea⁃
soning across modalities has proven crucial for overcoming traditional limitations in 3D vision， such as sparse data， occlu⁃
sion， and noise.  The review then focuses on the methods for representing 3D visual data using MLLMs， providing an in-

depth synthesis of current strategies.  It discusses how MLLMs leverage pretrained knowledge to interpret 3D information， 
facilitate multimodal feature alignment， and enhance the contextual understanding of complex 3D scenes.  For instance， 
MLLMs enable the integration of 3D data with semantic priors， improving the efficiency and accuracy of tasks such as 3D 
object recognition， scene reconstruction， and spatial reasoning.  In the context of specific 3D vision tasks， this paper 
explores various applications of MLLMs， including 3D generation and reconstruction， 3D object detection， semantic seg⁃
mentation， scene description， language-guided 3D object localization， and 3D scene question answering.  These tasks dem⁃
onstrate the transformative influence of MLLMs on 3D vision， showcasing their ability to elevate task performance by incor⁃
porating multimodal capabilities.  For example， 3D generation tasks benefit from the contextual knowledge of MLLMs， 
enabling the creation of semantically coherent and visually accurate 3D content.  Similarly， 3D object detection and seg⁃
mentation tasks leverage the reasoning capabilities of MLLMs to identify and classify objects in complex scenes more effec⁃
tively.  The role of MLLMs extends beyond traditional 3D vision tasks to applications in embodied robotic intelligence sys⁃
tems.  Examples include robotic 3D grasping and 3D visual navigation， where MLLMs facilitate spatial understanding and 
decision making in dynamic environments.  By integrating multimodal reasoning with 3D perception， MLLMs enable robots 
to perform language-guided manipulations， navigate cluttered spaces， and interact seamlessly with the physical world.  The 
paper also provides a detailed examination of datasets that support research in this domain.  It reviews fundamental 3D data⁃
sets， such as those designed for point cloud analysis， voxel-based representations， and mesh modeling， alongside multi⁃
modal 3D vision-language datasets.  These datasets are analyzed in terms of their scale， diversity， and application scope， 
offering a robust foundation for training and evaluating MLLMs in various 3D vision tasks.  However， the lack of diverse and 
representative datasets remains a significant challenge， limiting the generalizability and robustness of existing models.  
Building on these foundations， the paper addresses key challenges and future research priorities in MLLM-driven 3D vision 
understanding.  Major challenges include unifying 3D representation formats， improving the spatial reasoning capabilities 
of MLLMs， enhancing the generalization of MLLMs for diverse 3D data processing， and addressing practical deployment 
mechanisms for multimodal models in real-world 3D vision tasks.  In addition， the paper highlights the need for efficient 
model miniaturization for edge-side applications， such as autonomous robots and drones， and explores the potential of 
cloud-edge collaborative frameworks to enhance 3D vision tasks in resource-constrained environments.  The future research 
directions proposed in this paper aim to address these challenges and further advance the field.  Key priorities include devel⁃
oping scalable and efficient 3D data representations， designing domain-adaptive MLLMs， and creating comprehensive mul⁃
timodal benchmarks that reflect real-world complexities.  Moreover， the paper emphasizes the importance of fostering inno⁃
vation in multimodal reasoning frameworks， enabling MLLMs to interpret， generate， and interact with 3D data seamlessly.  
Exploring the integration of real-time data streams with multimodal pretraining strategies can also provide valuable insights 
into dynamic 3D environments.  By offering a comprehensive analysis of the progress， challenges， and future directions in 
this field， the paper underscores the transformative potential of MLLMs for 3D vision understanding.  It highlights the neces⁃
sity of leveraging these models to bridge the gap between perception and reasoning， enabling systems to interact effectively 
with the complex 3D world.  Findings emphasize the importance of addressing existing limitations in 3D vision and pave the 
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way for the continued evolution of artificial intelligence in spatially complex and multimodal environments.  This review 
aims to inspire further exploration and expansion of MLLMs in 3D vision understanding， providing a roadmap for future 
research in this domain.  Through the synthesis of state-of-the-art developments， the paper lays a foundation for advancing 
spatial intelligence， fostering deeper integration between AI systems and the physical world.  Ultimately， the analysis high⁃
lights the potential of MLLMs to revolutionize 3D vision tasks， promoting their broad application across industries and 
accelerating the progress of intelligent systems in complex， multimodal scenarios.
Key words： 3D vision； multimodal large model； 3D visual representation； 3D vision generation； 3D reconstruction； robot 
3D vision； 3D scene understanding

0　引 言

三维（three dimensions，3D）视觉是感知和理解

世界三维结构的能力。它是一项基本的人类技能，

理解 3D 空间环境对于许多现实世界的应用至关重

要，也是许多应用的基本要求，包括自主机器人（自

动驾驶车辆和无人驾驶飞机）、导航、增强/虚拟现

实、工业自动化和城市规划。近年来，3D 视觉领域

取得了重大进展，从对 3D 环境和低层次视觉任务

的 主 动/被 动 感 知 到 高 层 次 的 语 义 理 解 和 决 策

推理。

大型语言模型（large language model，LLM）的出

现标志着自然语言处理的一个变革时代，使机器能

够以前所未有的方式理解、生成和与人类语言交互。

尽管 LLM 在大多数自然语言处理任务中表现出了

令人惊讶的零/少样本推理性能，但本质上对视觉

“视而不见”，因为它们只能理解离散文本。同时，大

型视觉模型（large vision model，LVM）具备精细化视

觉信息的解析能力，但推理能力通常会滞后。鉴于

这种互补性，LLM 和 LVM 相互发展，催生了多模态

大模型的新领域，它基于 LLM，具有接收、推理和输

出多模态信息的能力。多模态大模型在图像字幕、

问题回答、开放词汇识别和图像生成等广泛的图像

处理问题上显著提高了性能。大量的外部模态信息

被证明可以有效提高图像的理解能力，并具有良好

的可移植性。多模态大模型与 3D 视觉数据的融合

提供了一个独特的机会，可以增强计算模型对 3D 物

理世界的理解和与物理世界的交互，从而引领各个

子领域的创新。通过利用多模态大模型的固有优

势，包括零样本学习、高级推理和丰富的知识，将多

模态大模型与 3D 视觉数据集成在复杂的 3D 环境

中进行解释、推理或规划。这促使 3D 视觉领域的

研究人员探索大规模多模态模型，以改善 3D 视觉

表示。如图 1 所示，在过去几年该领域发表论文数

量（按 arxiv 提交/发表日期统计）稳步增长。为此，

进行全面综述对于掌握多模态大模型在三维视觉

理解领域的最新进展至关重要。

本综述对多模态大模型与 3D 视觉的交叉进行

系统梳理，对该领域近 3 年来 300 余篇最新方法、应

用和挑战进行概述，总体结构框架如图 2 所示，图中

图 1　基于多模态大模型的 3D 视觉论文数量及本综述中

各研究方向论文百分比

Fig. 1　The number of 3D vision papers based on multimodal 
large models and the percentage of research directions 

represented by the papers in this review（（a）the number of 
papers；（b）the percentage of research directions）
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紫色箭头表示各节间逻辑顺序，灰色箭头表示数据

集用于支撑训练和评估三维视觉应用。第 1 节介绍

常见 3D 视觉表示的相关背景；第 2 节对多模态大模

型发展脉络进行概述，重点分析与 3D 视觉结合紧密

的模型；第 3 节介绍基于多模态大模型的 3D 视觉表

征方法，这些表征方法通过对齐 3D 视觉特征与其他

模态特征，挖掘多模态大模型的强大表征能力，为

3D 视觉理解下游任务赋能；第 4 节分析通过多模态

大模型功能增强 3D 理解的下游任务，展示多模态大

模型和 3D 视觉理解任务成功融合的各种领域，如将

多模态大模型用来增强 3D 生成与重建、3D 目标检

测、3D 语义分割、3D 场景描述、语言引导的 3D 目标

定位和 3D 场景问答等任务；第 5 节介绍将多模态大

模型与机器人 3D 视觉任务统一起来的任务，通过利

用现有多模态大模型的知识，用于机器人 3D 抓取、

3D 视觉导航等；第 4、5 节提供了多模态大模型赋能

3D 视觉理解任务方法的完整概述，以展示多模态大

模型 + 3D 领域的完整图景；第 6 节梳理用于支撑训

练和评估这些应用方向的数据集；第 7 节总结该领

域的挑战和潜在的未来研究方向。

本综述主要贡献包括：1）梳理多模态大模型为

3D 视觉表示学习提供的智能解决方案，介绍利用多

模态大模型的力量来学习 2D/3D 视觉、文本等多模

态数据的联合表示，使多模态大模型能够更有效

地推理空间关系、3D 对象属性和 3D 场景上下文。

2）系统调研多模态大模型驱动的 3D 视觉理解任务，

深入总结多模态 3D 视觉理解的最新研究进展，主要

涵盖近 3 年内的最新研究成果，具有较强的时效性，

并根据下游任务进行分类，方便读者获取。3）总结

多模态 3D 视觉数据集，重点包含 3D、文本和图像

3 个模态的数据集及涵盖的任务方向，为不同领域

任务发展提供支撑。4）对未来前景深刻讨论，在系

统调研和综合性能比较的基础上，讨论未来研究方

向，包括更高效的 3D 视觉表征、多模态大模型 3D 空

间推理能力提升、机器人边端 3D 视觉任务场景下多

模态大模型小型化和云边协同等。

图 2　本综述总体架构

Fig. 2　The overall framework of this review
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1　三维视觉数据的基本表示

机器人感知和理解真实三维世界的基础是获取

三维数据，而三维数据表示了自然世界中物体和场

景的三维几何信息。三维数据具有多种表示形式，

如点云、体素、网格、符号距离函数、占用场和高斯泼

溅等。每种表示涉及具体的三维视觉任务，都有其

独特的优势和局限性。机器人利用各种传感器和

三维成像技术来捕获三维数据，并根据任务需求选

择最合适的数据表示形式。为了揭示不同表现方法

所展现的三维形状特征和属性值，本文将三维数据

的表示方法划分为显式表示和隐式表示，并采用对

应表示方法重建 3D 物体，如图 3 和图 4 所示。

1. 1　显式表示

1. 1. 1　三维点云

点云作为三维空间中大量离散点的集合，承载

着三维空间坐标信息，还可以包含颜色、类别和强度

等附加信息。机器人获取点云数据的主要途径包括

使用激光雷达（light detection and ranging，LiDAR）设

备和 RGB-D 相机等深度传感器。激光雷达通过发

射激光脉冲并测量其反射回来的时间（time of flight，
TOF）来获取距离信息。RGB-D 相机则利用结构光

或 TOF 技术来同时捕获场景的颜色和深度信息。此

外，还可以采用 TOF 相机、结构光相机以及双目相机

系统来捕获点云数据。深度学习技术近年来取得了

显著进展，但由于点云的独特性质，如无序性，使其

难 以 直 接 提 取 特 征 。 因 此 ，Qi 等 人（2017a）提 出

PointNet，利用多层感知机和最大池化来学习点云特

征并聚合全局信息。为了更好地获取局部几何信

息，Qi 等人（2017b）进一步提出 PointNet++，将点云

分层并多尺度提取点云局部上下文和整体特征。然

而，点云数据还具有旋转不变性，这给深度学习带来

了 新 的 挑 战 。 为 了 解 决 这 个 问 题 ，Hong 等 人

（2023a）提出稳定网络输出的自适应闭环系统 ACL-

SPC 框架，Yu 等人（2023a）则提出基于 Transformer 的

RoITr 架构，两者都增强了点云旋转变化的鲁棒性。

为了提升点云的建模能力，Guo 等人（2021）提出点

云 Transformer（point cloud Transformer，PCT）架 构 。

然后，一些研究工作（Wang 等，2022a；Qian 等，2022；

Deng 等，2023）基于 PCT 架构，继承并迭代了新的点

云深度学习网络，以生成高维特征向量。同时，还有

学 者 提 出 训 练 点 云 Transformer 的 新 范 式 。 Point-
BERT（point bidirectional encoder representations from 
transformer）（Yu 等，2022b）引入了启发于 BERT 的掩

蔽 点 建 模（masked point modeling，MPM）任 务 ，而

Point-MAE（point masked autoencoder）（Pang 等 ，

2022）则采用了掩蔽自编码器框架。两者通过学习

未遮蔽点的潜在特征以预测被遮盖的点云部分，有

效提高了点云 Transformer 的预训练效率。最近的研

究还探索了应用于点云分析的新方法，Zhang 等人

（2023d）首次提出仅由不可学习组件构成的非参数

网络 Point-NN（point non-parametric network），实现了

图 3　三维视觉数据显式表示

Fig. 3　Explicit representation of 3D visual data
（（a） point clouds； （b） voxels； （c） 3D mesh； 
（d） RGB-D images； （e） multi-view images）

图 4　三维视觉数据隐式表示

Fig. 4　Implicit representation of 3D visual data
（（a） distance funciton SDF； （b） occupancy field； 

（c） neural radiance field； （d） 3D Gaussian splatting）
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无需训练的 3D 点云分析。Liang 等人（2024）则介绍

了 PointMamba，作为第一个用于点云分析的状态空

间模型，通过采用线性复杂度算法显著降低了计算

成本，同时保持了全局建模能力。紧接着，Han 等人

（2024c）提出 Mamba3D，进一步引入局部规范池化

和双向状态空间模型来提升局部特征提取能力，实

现在多个点云分析任务的卓越性能。

点云以其精确的几何信息表征能力，为构建详

尽的三维模型提供了数据支撑，增强了物体识别的

准确性，并为机器人和自动驾驶车辆的环境感知、路

径规划和障碍物检测提供了强有力的技术支持，从

而提升了系统的整体性能和安全性。

1. 1. 2　体素

体素作为三维空间中规则排列的立方体网格单

元，其构建三维数据的方式类似于二维图像的像素，

主要用途是表征和存储三维形状信息，如几何占用

等（Xu 等，2022；Shim 等，2023）。由于点云数据难以

直接处理，研究者通常结合卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN）来体素化点云。例如 ，

Maturana 和 Scherer（2015）提出的 VoxNet，通过 3 种

网格划分策略将点云转化为体素，并运用三维卷积

提取特征以进行模型分类。基于 VoxNet 的工作，如

3D ShapeNets（Wu 等 ，2015）和 3D-R2N2（Choy 等 ，

2016），通过占用网格体素化，实现了三维数据体素

化的多种形式。然而，网格体素化增加了网格维度，

可能导致分辨率和纹理信息的损失。为解决此类问

题，研究工作（Zhang 等，2022a；Xu 等，2023c）引入了

稀疏体素网格和动态体素网格优化等技术。此外，

针对传统体素化表示在分辨率和占用率上的限制，

诸多研究（Wang，2023；Zhou 等 2023）采纳了基于八

叉树的表示方法进行三维形状建模。在整合不同技

术优势方法上，PV-RCNN（Shi 等，2020）及其增强版

PV-RCNN++（Shi 等，2023）结合了 3D 体素 CNN 在生

成目标区域的能力与 PointNet 在提取关键点方面的

专长，从而提升了目标检测的性能和效率。

体素因其规则的网格结构，适用于体积渲染与

可视化。其与 3D 卷积网络的兼容性在 3D 对象的识

别与分类任务中表现突出。此外，体素能与点云互

相转化，为点云预处理开辟新途径，并在三维重建和

语义分割领域发挥重要作用。

1. 1. 3　三维网格

网格是三维空间中由顶点、边和面构成的集合，

以顶点相连的多边形作为基本单元。这些多边形网

格通过点、边和面的连接勾勒出三维物体与场景的

轮廓，既展现了元素的拓扑关系（Li 等，2023d），也包

含了几何属性的度量信息（Tang 等，2023a）。由于网

格明确表达了表面点间的连接，便于点间关系建模，

且表示方式紧凑，许多研究（Lyu 等，2023；Sella 等，

2023；Zhang 等，2024a）将其应用于点云或体素数据

的转换，以重建三维形状。然而，处理网格数据需兼

顾顶点与边缘信息。Feng 等人（2019）推出的 Mesh⁃
Net 利用边面信息构建对称函数，并设计模块聚合面

片 信 息 。 MeshCNN（Hanocka 等 ，2019）以 及 Mesh⁃
Net++（Singh 等，2021）通过定义网格边缘的卷积层

和池化层直接处理网格数据。另外，为了简化三维

卷积操作，研究工作（Sella 等，2023；Kim 等，2023b；

Li 等，2024d）将网格数据转换为点云、体素或图等其

他类型，其中 Kim 等人（2023b）创新地提出采用图神

经网络生成非均匀网格的 GMR-Net。此外，Gupta 等

人（2023）介绍了 3DGen，该模型使用三平面变分自

编码器（variational auto-encoder，VAE）提取纹理网格

特征，经条件扩散模型生成面片特征。

三维网格以其对物体表面精确的细节描述，成

为高质量渲染、机器人抓取和交互等应用的优选数

据表示形式。此外，三维网格允许在复杂表面进行

有效的纹理映射和形状分析，赋予其在物体位姿估

计和增强现实领域的突出优势。

1. 1. 4　RGB-D 数据

RGB-D 图像是一种结合色彩与深度信息的结

构化图像表示方式，其中每个像素包含红、绿、蓝

3 通道的颜色信息以及单通道的深度信息。RGB-D
图像的生成得益于深度相机的发展和普及，例如，

Kinect 等深度相机（Tychola 等，2022），通过结构光、

TOF、LiDAR、立体相机系统或单目深度估计技术

（Rajpal 等，2023；Shao 等，2023），实现对场景深度信

息的快速获取和处理，从而适用于需要快速响应的

应 用 场 景 。 在 RGB-D 数 据 处 理 领 域 ，Xing 等 人

（2019）为了提取深度图像中的互补信息，使用 HHA
（horizontal disparity， height above ground， and the 
angle the pixel’s local surface normal makes with the 
inferred gravity direction）编码处理 RGB-D 数据，将深

度信息转换为三通道编码。然而，直接融合深度信

息至 RGB 框架或简单整合双模态数据可能导致性

能降低（Chen 等，2021b）。为此，CANet（co-attention 
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network）（Zhou 等，2020）通过共同注意力机制自适

应融合颜色和深度特征，GLPNet（global-local propa⁃
gation network）（Chen 等，2021b）引入局部与全局上

下文融合模块，实现深度与颜色信息的逐元融合。

而 Wu 等人（2023a）设计的 VirConvNet 结合随机体素

丢弃和抗噪声子流形卷积机制，高效融合了 RGB 图

像与 LiDAR 数据。同时，Zheng 和 Gao（2024）针对

RGB-D 数据的大量内存占用问题进行探索，提出双

分支 RGB-D 图像压缩框架，利用 YUV 域采样与模态

内外注意力机制消除冗余，实现率失真优化。区别

于其他 3D 数据表示方式，RGB-D 图像引入深度信

息，极大增强了计算机视觉系统的场景理解和分析

能力，进而实现对人类立体视觉的模拟，尤其在低对

比度和复杂背景的场景中提供了创新的检测方法

（Sun 等，2023a；Wang 等，2024c）。随着注意力机制

在深度学习领域的普及，许多研究（Goyal 等，2023；

Piekenbrinck 等 ，2024）将 其 应 用 于 RGB-D 数 据 处

理，为机器人三维视觉任务带来显著进展。

RGB-D 数据通过结合颜色信息与深度信息，为

机器人提供了全面的视觉感知能力，使其能有效进

行实时三维场景重建、避障导航和路径规划等任务。

此外，RGB-D 相机连续捕获的深度信息增强了机器

人在动态和复杂环境中的适应性和交互能力。

1. 1. 5　多视图几何

视图通过坐标变换将三维模型呈现于二维平

面。基于视图的多视图几何从不同视点将 3D 对象

渲染为 2D 图像，并使用 2D 卷积处理。这些视图数

据可通过传统相机或模拟人眼视觉的双目相机采

集，每个视图都表示特定视角下的二维特征。多视

图几何不依赖复杂的三维特征，并且视图数据丰富，

能有效利用先进网络架构。Su 等人（2015）提出的

多视图卷积神经网络（multi-view convolutional neu⁃
ral network，MVCNN）开创了三维模型多视图卷积神

经网络，通过多视角投影生成视图，并采用最大池化

融合特征，促进了该领域的快速发展。然而，最大池

化仅保留最大值而忽略了其他信息。因此，Yu 等人

（2018）介绍了聚合局部卷积特征的 MHBN，Han 等

人（2019）提 出 利 用 注 意 力 机 制 提 取 全 局 特 征 的

3DViewGraph。此外，研究表明（Wei 等，2020；Li 等，

2023b），MVCNN 忽视了视图间的特征联系。为此，

有研究致力于挖掘视图间的相关性并从多尺度提取

视图特征（Wei 等，2023b），进而增强视图的旋转鲁

棒性。例如，Xie 等人（2023）推出的 X-View 通过平

移原点，然后模拟不同视角来突破视角约束。在三维

理解领域，Hong 等人（2023b）提出一种从多视角图

像学习三维概念并进行推理的方法。该方法使用神

经场学习紧凑表示，并将其绑定到 3D 空间，通过神

经推理运算符进行可视化推理。

多视图几何数据分析多个视角的图像信息，为

三维场景提供了详尽的空间描述，在视觉导航、动态

场景理解和增强现实等领域展现了独特优势。此

外，作为 SLAM 技术的关键组件，多视图几何使机器

人能够利用连续的图像序列实现环境地图的构建和

自我定位。

1. 2　隐式表示

1. 2. 1　距离函数

距离函数（signed distance field，SDF）是一种表

征三维空间点与最近表面点间距的水平集表示法

（Osher 等，2004），分为有符号和无符号两种形式。

有符号距离函数通过存储带符号的距离值来区分

内外结构，擅于构建连续密闭表面，并常使用均匀

体素网格实现离散化表示，进而能够描绘任意拓扑

结构（Yang 等，2023a；Yenamandra 等，2024）。近年

来，符号距离函数在深度学习形状分析领域受到广

泛关注。例如，Park 等人（2019）提出利用自编码器

学 习 的 DeepSDF，而 Mittal 等 人（2022）推 出 了 以

VQ-VAE 编码的 AutoSDF。然后，Chou 等人（2023）

介绍了 Diffusion-SDF，该模型将符号距离函数用于

三维形状表征，并通过坐标多层感知机（multilayer 
perceptron，MLP）隐式编码物体表面。但由于符号

距 离 函 数 仅 限 于 表 示 封 闭 对 象 ，因 此 许 多 研 究

（Chibane 等，2020a；Long 等，2023；Liu 等，2024b）提

出基于无符号距离函数的方法。Long 等人（2023）

提 出 的 NeuralUDF（neural unsigned distance func⁃
tion）将无符号距离函数融入体积渲染，基于密度函

数来处理任意拓扑结构。NeUDF（Liu 等，2024b）则

进一步优化了渲染权重函数和采样策略，并解决表

面方向模糊问题，仅凭多视角监督即可重建复杂

表面。

1. 2. 2　占用场

占用场是一种概率模型，用于描述三维空间中

物体的分布。它通过记录每个点被曲面占用的概率

来呈现物体分布，因此在处理不确定性和噪声方面

具有鲜明优势。此外，占用场还能处理来自激光雷
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达、摄像机以及超声波等多种传感器的数据融合问

题（Chibane 等，2020b；Peng 等，2020；Chatzipantazis
等，2023）。Mescheder 等人（2019）的研究开创性地

提出占用网络概念，其核心在于利用神经网络对连

续的占用函数进行预测，以此编码物体的形状信息。

该网络为空间内的每个点赋予一个占用概率值，进

而 采 用 多 分 辨 率 等 值 面 提 取 算 法（multiresolution 
isosurface extraction，MISE）将概率数据转换成三维

网 格 形 式 。 这 一 方 法 的 应 用 例 证 之 一 是 IF-Nets
（Chibane 等，2020b），它接受体素或点云数据作为输

入，然后生成具有任意分辨率的表面模型。随后，

Peng 等人（2020）进一步提出集成局部信息以预测

占用概率的卷积占用网络，增强模型处理复杂几何

形状的能力。Chatzipantazis 等人（2023）提出的 TF-

ONet 模型引入了基于 SE（3）群的等变性注意力机

制，提升模型处理 3D 形状的效率和准确性。为了优

化稀疏数据的处理过程，Zhang 等人（2023f）最近提

出的 OccFormer 模型，通过创新编码和注意力机制

的应用，显著提高了静态及动态物体表面重建的保

真度与效率。与此同时，为了满足现有 3D 表示的高

计算量需求，Feng 等人（2022）介绍了傅里叶占用场

（Fourier occupancy field，FOF），通过傅里叶级数将

3D 占用场分解为 2D 向量场，保留了 3D 拓扑和空间

关系，并整合人体参数模型作为先验知识。FOF 基

于拉普拉斯约束和自动机的不连续性匹配器扩展为

FOF-X，避免了由纹理和光照引起的性能下降，进一

步提升了重建质量和鲁棒性。相比于其他表示方

式，FOF 具有高效灵活性，在均衡高质量结果和快速

处理方面效果优异。

1. 2. 3　神经辐射场

神 经 辐 射 场（neural radiance fields，NeRF）由

Mildenhall 等人（2020）提出，它是一种利用多层感知

机进行视图合成和三维隐式空间建模的技术。在

NeRF 中，每个输入对应一个五维坐标，输出是该坐

标的密度和幅度值。Zhang 等人（2020）深入分析

NeRF，提出 NeRF++，解决了形状—辐射模糊性、近

场模糊性和无界场景参数化问题。为了降低 NeRF
场 景 校 准 所 需 的 大 量 视 图 和 计 算 时 间 ，Yu 等 人

（2021）提 出 的 PixelNeRF 从 少 量 图 像 合 成 三 维 场

景，Lin 等人（2023b）则提出基于 NeRF 的视觉变换器

（Vision Transformer，ViT），以减少对大量输入图像

的依赖。同时，NeRF 为三维数据处理和渲染提供了

新的方式。Chen 等人（2021a）提出的 MVSNeRF 利

用三维卷积重建神经编码体积，Xu 等人（2023a）结

合几何先验和 MLP，提出 NeRF-Det 来实现三维形状

估计。此外，Barron 等人（2021）介绍的 MipNeRF 改

进了 NeRF 的多尺度处理能力。Metzer 等人（2023）
推出的 Latent-NeRF 结合扩散模型指导三维物体生

成。其他工作研究使用深度学习技术和蒸馏算法来

提升视图质量（Gu 等，2023a；Ye 等，2023）。

1. 2. 4　高斯泼溅

3D 高斯泼溅（3D Gaussian splatting，3DGS）是由

Kerbl 等人（2023）提出的一种基于辐射场的场景表

示方法，它采用各向异性的三维球体和三维高斯分

布建模辐射场。这种方法的表征能力和建模效率优

异，但通常需要数百万参数且占用大量内存。为了

解 决 内 存 效 率 问 题 ，Lu 等 人（2023c）提 出 受 网 格

NeRF 启发的内存高效模型 Scaffold-GS。另有一系

列研究（Navaneet 等，2024；Girish 等，2024；Lee 等，

2024）通过向量量化压缩参数，减少存储空间并提高

渲染质量。3D 高斯泼溅的性能依赖于初始化稀疏

点的数量和精度。为应对样本稀疏挑战，Chung 等

人（2024）引入深度正则化和无监督几何平滑性约

束，而 Zhu 等人（2024b）提出的 FSGS 方法通过扩展

运动结构恢复（structure from motion，SFM）初始化的

三维高斯分布来逐步填充场景。同时，Xiong 等人

（2024）推 出 的 SparseGS 和 Li 等 人（2024a）提 出 的

DNGaussian 均旨在从少量样本进行视图合成。针

对高斯泼溅过程出现的锯齿和微影问题，许多研究

进行了相关探讨（Yu 等，2023c；Zhang 等，2024d）。

另有研究（Yang 等，2024c；Xie 等，2024）致力于将 3D
高斯泼溅从静态场景扩展到四维（four dimensions，

4D）场景。

隐式 3D 表示方法彼此之间具有互补性，并提供

不同的技术优势。符号距离函数能够精确地定义物

体表面，常用于精细的表面重建任务。占用场则提

供空间中某点被物体占用的概率信息，更适合于宏

观层面的应用，如路径规划与避障。神经辐射场通

过深度学习生成连续的 3D 场景表示，擅长于新视角

合成，能够产生高质量的 3D 场景渲染。而高斯泼溅

专注于提高 3D 形状表示和渲染的效率，尤其适用于

实时渲染场景。这些方法根据其特性，广泛应用于

机器人 3D 视觉任务中。
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2　多模态大模型

2. 1　大语言模型的发展

语言模型的研究可追溯至 20 世纪 60 年代，早期

的研究工作（Bar-Hillel 等，1960）主要依赖于基于规

则的方法。然而，这种方法在处理语言的复杂性和

多样性方面逐渐暴露出局限性。为了克服这些限

制，研究者开始探索更为灵活和强大的方法。在随

后的几十年里，统计模型逐渐成为主流，代表性的成

果包括 N-gram 模型（Brown 等，1992）和隐马尔可夫

模型（Fine 等，1998）。这两种统计模型在文本预测

和生成方面展现出了鲜明的优势。进入 21 世纪，随

着计算能力和算法的进步，研究者致力于开发能够

更好地捕捉序列数据长期依赖关系的模型，例如

Schuster 和 Paliwal（1997）提 出 的 循 环 神 经 网 络

（recurrent neural network，RNN）。并且其变种长短

期记忆网络（long short-term memory，LSTM）（Hochre⁃
iter 和 Schmidhuber，1997）的引入，有效解决了传统

RNN 在处理长序列时存在的梯度消失问题。此外，

词嵌入技术如 Word2Vec（Mikolov 等，2013）的发展，

使得机器能够以向量形式高效地表示词语，显著增

强了模型对语义的理解能力。上述一系列技术进一

步为 Transformers 架构（Vaswani 等，2017）的诞生创

造了条件。Transformers 凭借其独特的自注意力机

制，极大提高了处理自然语言任务的效率，使模型能

高效处理大规模数据。Transformers 及后续模型的

规模和参数数量的显著增长，标志着大语言模型

（large language model，LLM）的一个重要发展阶段。

大语言模型是一类基于 Transformer 架构的语言模

型，其参数规模通常达到数十亿甚至数百亿。LLM
采用自注意力机制来捕捉输入序列中的长程依赖关

系，并引入了位置编码、解码器和编码器技术。为了

完成广泛的语言任务，LLM 通常在大规模互联网数

据集上通过文本生成任务进行训练。例如，GPT-3
（generative pre-trained transformer-3）（Brown 等，2020）、

LLaMA（large language model meta AI）（Touvron 等 ，

2023）和 GPT-4（OpenAI，2024）等模型以卓越的性能

持续推动自然语言处理领域的前沿发展。LLM 的一

个显著特征是其涌现能力，这是随着语言模型规模

和复杂性的增加而出现的新能力，如上下文学习

（Brown 等，2020）、指令跟随（Ouyang 等，2022）和思

维链推理（Wei 等，2022），这些涌现能力在自然语言

处理（natural language processing，NLP）领域已有广

泛研究。同时 LLM 也通常用做视觉推理系统的控

制器、决策器或语义修饰器（Yin 等，2024a）。使用

LLM 开发具备人类智能的自主智能体已成为目前研

究的热点领域（Liang 等，2023b；Hong 等，2024）。具

身语言模型（Driess 等，2023）更是结合现实世界的

传感器数据与语言模型，直接建立文本和感知信息

间的联系。

2. 2　模态融合的早期尝试

在生物学领域，多模态表现为生物体利用多感

官系统感知外部环境的能力。而在计算机科学领

域，多模态涉及数据或信息的多种表达形式，如图

像、文本、语音和视频等。单一模态数据因其信息维

度有限，通常仅限于处理特定任务，尤其面对复杂的

应用场景时表现不足。然而，多模态学习通过聚合

多 元 数 据 源 ，能 提 供 更 准 确 、鲁 棒 的 解 决 方 案 。

Huang 等人（2021）的研究表明，潜在的表征空间质

量直接影响多模态学习模型的效能，且在数据充足

时，模态多样性可提升表征估计的精确度。模态融

合的早期工作可以追溯到 1970 年代提出的典型相

关分析（canonical correlation analysis，CCA）、平行因

子分解（parallel factor analysis，PARAFAC）以及其他

张量分解方法。Slaney 和 Thiébaux（2001）提出根据

文本指令重排彩色积木块的积木世界问题，尽管它

并非基于深度学习技术，但这一早期尝试将视觉与

语言结合，标志着视觉语言模型的启蒙。

2. 3　视觉—语言模型的兴起

近年来，随着 CNN 和 RNN 等代表性深度学习技

术的提出，多模态模型研究领域取得一系列突破性

进展，并且推动视觉—语言任务处理方式的根本性

变革。在过去的 10 年内，视觉理解与生成任务的处

理主要采用早期融合和晚期融合两种策略。晚期融

合利用联合嵌入技术，将不同的模态数据嵌入至一

个共享的语义空间，然后测算其相似度，以促进跨模

态的学习和理解（Mao 等，2015；Antol 等，2015；Viny⁃
als 等，2015）。早期融合策略则是在模型早期阶段

将各种模态特征结合，并直接基于融合后的特征表

示 进 行 相 似 性 分 数 预 测（Yu 等 ，2017；Wang 等 ，

2019；Xu 等，2019）。除了视觉和语言模态，研究者

还探索了涉及音频、语音和三维数据等其他模态的

模 型 构 建（Qi 等 ，2016；Arandjelovic 和 Zisserman，
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2017）。总而言之，研究者为了解决传统单一模态模

型在处理多模态数据时理解和生成多模态内容的难

题 ，提 出 整 合 图 像 和 文 本 内 容 的 视 觉 语 言 模 型

（visual language model，VLM）。VLM 的核心优势在

于通过学习图像和文本之间的对应关系来捕获更丰

富的语义信息。并通过多模态特征提取与融合、跨

模态对比学习和多任务学习等方式促进不同模态的

数据表征，这些方法具体表现于第 3、4 节，在图像字

幕生成、视觉问答（visual question answering，VQA）

以及图像检索等领域展现出了卓越能力。

2. 4　预训练和多模态Transformer
随着多模态模型领域的不断演进，预训练方法

已成为一种重要的研究趋势。此方法首先在大规模

数据集上预训练多模态模型，然后针对特定任务进

行微调，已在多个应用领域证明了其提升模型性能

的 有 效 性 。 受 诸 如 BERT（Devlin 等 ，2019）、T5
（Raffel 等，2020）和 GPT（Brown 等，2020）等预训练

NLP 模型的启发，研究人员进一步开发了能够处理

文本、图像、音频和点云等多模态输入的 Transform⁃
ers 模 型（Zhan 等 ，2024；Wang 等 ，2024d；Li 等 ，

2024e）。而 VLM 领域，Radford 等人（2021）提出对比

语言—图像预训练模型（contrastive language-image 
pre-training，CLIP），其由两个核心组件构成：视觉编

码器和文本编码器。CLIP 最大化给定图像的特征

向量与相应的文本描述的特征向量之间的相似度来

训练模型。且在推理阶段替换文本描述中的类别标

签为潜在的候选标签，并搜索与输入图像特征最匹

配的文本描述，以实现零样本迁移性。CLIP 后续更

是作为基础模型，衍生出众多文生图大模型。Bao 等

人（2022）受 BERT 模型的启发，提出 BEiT，一个以掩

码图像模型为预训练任务的生成式自监督预训练大

模型。但随着数据集的不断扩充，预训练模型面临

着日益增长的复杂性和计算需求。为此，Wang 等人

（2022b）提出 SimVLM，该模型采用大规模弱监督和

单一的前缀语言建模目标进行端到端训练，证明了

简洁的预训练框架也能高效处理视觉语言数据。

Alayrac 等人（2022）推出了 Flamingo，它结合了两个

互补的预训练模型，并引入了新的结构组件以链接

这些模型在预训练期间积累的知识，从而实现跨任

务的零样本或少样本迁移。此外，还有基于对比损

失和描述损失训练的 CoCa（Yu 等，2022a），通过模块

化接口调用已有大模型的 PaLI（Chen 等，2023f）等预

训练模型。预训练过程不仅使模型能对齐不同模态

信息，还增强了模型编码器的表征学习能力。这些

模型旨在通过这种方式，创建一个跨任务的泛化系

统，而无需特定任务的训练数据。总而言之，多模态

模型的壮大为众多领域带来了前所未有的机遇。例

如，DALL-E（Ramesh 等，2021）基于 GPT-3 架构，实现

了从文本描述生成图像的成果；Stable Diffusion（Rom⁃
bach 等，2022）和 ControlNet（Zhang 等，2023b）则利用

基于 CLIP 和 UNet 的扩散模型，根据文本提示生成图

像 ；BLIP（bootstrapping language-image pre-training）
（Li 等，2022b）通过多模态混合编码器—解码器框架

和文本描述生成与过滤方法，生成图像对应的文本描

述。多模态模型在机器人技术（Wang 等，2024b）、医

疗卫生（Thirunavukarasu等，2023）和人文艺术（Ko等，

2023）等多个领域更是具有潜在应用价值。

2. 5　多模态大模型的壮大

多模态预训练领域的研究已取得显著进展，整

体发展流程如图 5 所示，并且这些模型持续不断地

突破下游任务的性能界限。因此，多模态大语言模

型（multimodal large language model，MLLM）已 成 为

一个重要的研究领域，其经典框架如图 6 所示。输

入的多模态数据首先通过模态编码器编码成统一的

模态特征，然后经过特征投影、查询和融合转换器处

理，将模态特征转换为适配 LLM 输入的形式，并将

其和文本特征送入 LLM 进行语义理解和信息处理。

最终，LLM 生成文本及利用生成器获得所需的多模

态内容。例如，OpenAI 提出的 ChatGPT 和 GPT-4 系

列模型，通过融合多模态数据和 LLM 的能力来执行

跨 越 多 种 模 态 的 任 务 。 最 近 ，GPT-4V 和 Gemini
（Gemini Team Google，2024）展示了令人印象深刻的

多模态理解和生成能力，激发了众多学者对 MLLM
的研究热情。MLLM 的研究主要集中在多模态内容

理解与文本生成，包括图像文本理解生成（Li 等，

2023a；Zhu 等，2023b；Koh 等，2023）、视频文本理解

生成（Rubenstein 等，2023）、音频文本理解生成（Chu
等，2023）以及三维数据文本理解（Hong 等，2023c；Li
等，2024e）。许多研究团队通过将 LLM 与外部工具

结合，实现了接近于任意模态输入、输出的 MLLM
（Shen 等，2023；Zhan 等，2024）。同时，为了减少级

联系统中错误传播的问题，CoDi-2（Tang 等，2023b）
和 ModaVerse（Wang 等，2024d）等模型开发了端到端

的 MLLM。在 MLLM 中，关键技术和应用主要为多
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模态指令微调（Zhu 等，2023b；Liu 等，2023a）、多模

态上下文学习（Yang 等，2023d；Lu 等，2023a）、多模

态思维链（Ge 等，2023；Stechly 等，2024）以及 LLM 辅

助的视觉推理（Shen 等，2023；Lu 等，2023a）。相较

于传统的 LLM，MLLM 更符合人类感知世界的方式，

如 Mu 等人（2023）提出的 EmbodiedGPT，提供了更友

好的用户界面并支持更广泛的下游任务。而 Ope⁃
nAI 最新推出的 GPT-4o 代表了深度学习在实际应用

方面的最新进展，它为诸多任务提供了灵活、高效和

安全的多模态智能解决方案。同时，研究社区中的

Fei 等人（2024b）开发了名为 Vitron 的统一像素级通

用视觉 MLLM，能够处理从视觉理解到视觉生成和

从低层次到高层次的一系列视觉任务。

根据第 1 节对 3D 数据基本形式的描述和第 2 节

对 MLLM 的介绍，目前已经涌现出许多能处理 3D 模

态输入的 MLLM。这些模型不仅继承了通用 MLLM
的卓越性能，而且在 3D 数据处理方面展现出独特的

适应性和高效性，为实现跨模态通用人工智能（arti⁃

ficial general intelligence，AGI）奠定了坚实的技术基

础和理论支持。

3　多模态大模型三维视觉表征

本节将深入探讨图 2 所示的三维视觉数据表示

如何与其他模态数据对齐，并利用 LLM 强大的语义

理解能力来匹配和生成不同模态信息。通过这一过

程，旨在展示如何整合不同模态的数据，对齐多模态

大模型的三维视觉表征，以实现对三维视觉的全面

理解。

3. 1　三维模型—图像对齐表征

研究最初启发于 CLIP，采用图像和文本编码器

为每对图像—文本生成统一表征，然后对齐模态表

征。由此，PointCLIP（Zhang 等，2022b）首先对点云

进行编码，将点云投影到多视图深度图中，端到端聚

合多视图，利用 CLIP 进行零样本三维模型分类。在

此基础上，PointCLIP V2（Zhu 等，2023c）提出形状投

图 5　代表性多模态大模型发展时间轴

Fig. 5　Timeline of representative MLLM

图 6　多模态大模型的典型框架（Yin 等，2024a）
Fig. 6　Typical framework of MLLM（Yin et al. ，2024a）
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影模块生成更逼真的深度图，以缩小投影点云与自

然图像之间的域差距。而其他研究更专注于对齐图

像模态。CrossPoint（Afham 等，2022）利用第 2. 3 节

提及的跨模态对比学习方法，即在 3D 点云和 2D 图

像间进行对比学习，减小特征空间中两种模态特征

的距离。CLIP2Point（Huang 等，2023c）引入新的深

度渲染方法将点云渲染为更易对齐的 RGB 图像和

深度图像，整合了跨模态学习以增强深度特征，并采

用内模态学习来提高深度聚合的不变性。然而，与

对齐二维图像不同，三维数据的获取难度较大，加之

大规模三维数据集和广泛类别的三维模型的数量均

有限，这些因素都使得三维视觉预训练模型的训练

充满挑战。此外，上述模型忽略了原始的 3D 结构信

息，仅适用于分类任务。因此，CLIP-FO3D（Zhang
等，2023a）尝试改变投影方向，将多视图图像特征投

影到点云上，并使用特征蒸馏训练 3D 模型，直接将

CLIP 的视觉特征空间转移到 3D 数据中，不需要任

何形式的监督。EPCL（efficient point cloud learning）
（Huang 等，2024e）更是提出高效的点云学习器，用

于直接训练高质量的点云模型，通过在语义上对齐

图像特征和点云特征来连接 2D 和 3D 模式，而无需

配对 2D-3D 数据。针对现有基准模型对大规模注释

3D 点云数据的过度依赖问题，MvNet（Peng 等，2024）
提出一种新的多视图视觉融合网络，将 3D 点云编码

为多个不同视图的图像特征。并开发多视图提示融

合模块，弥合了三维点云数据与二维预训练模型之

间的差距。然后，导出一组 2D 图像提示符，以更好

地描述用于少量 3D 点云分类的大规模预训练图像

模型的先验知识。此外，Hess 等人（2024）介绍的

LidarCLIP，使用图像—激光雷达对，监督具有图像

CLIP 嵌入的点云编码器，有效地将文本和激光雷

达数据以图像域为中介相关联，有针对性地解决不

利的传感器条件下的场景检测。另有研究使用三

模态预训练框架来集成更全面的视觉表征，如图 7
所示。

ULIP-2（Fei 等 ，2024a）输 入 点 云 数 据 ，利 用

Token 级 Transformer 自编码器，经过 Token 级掩码重

建任务来获取离散 Token，进而提取点云特征。同

时，初始点云也输入与 Token 级共享模态表征的点

级 Transformer 自编码器，经过点级掩码重建任务和

可微分渲染技术，生成深度图并提取特征。而最后

一个分支，点云经 RGB 渲染器渲染成 RGB 图像，并

嵌入特征空间，形成三模态的特征空间。最后，通过

3 种模态特征间的对比学习训练，实现了点云、RGB
图和深度图的无缝对齐。

通过将三维数据投影成 RGB 图像和深度图像，

并以它们作为桥梁，连接视觉预训练模型，将 2D 特

征知识转移到 3D 特征，并通过对比学习对齐多模态

特征空间，以提升三维视觉任务的性能。这作为一

个解决因大规模三维数据带来的 3D 预训练大模型

能力较弱问题的有效方式，有着巨大的潜力。尽管

如此，面对开放词汇和长尾分布数据集，三维模型与

二维图像间的对齐精度仍需进一步提升。

3. 2　三维模型—文本语言对齐表征

Point-BERT（Yu 等，2022b）开创了以自监督的

方式，利用点云—文本预训练模型对齐点云和文本

模态的方法。为了将 3D 特征融入 LLM，近期研究

中，PointLLM（Xu 等，2024b）开辟了超越传统 2D 视

觉 数 据 的 新 路 径 ，如 图 8 所 示 。 左 侧 图 展 示 了

PointLLM 的模型架构，点云数据首先被点云编码器

编码为点云词元，且用户提出的文本问题通过分词

器被编码为文本词元。然后，点云词元和文本词元

被共同输入映射器，映射器将词元转换为嵌入向量，

送入 LLM 的特征空间，经由 LLM 处理以生成相应的

图 7　3D 点云数据映射并与 RGB 图像和深度图像

对比学习框架（Fei 等，2024a）
Fig. 7　Projection and alignment of point cloud， RGB image， 

and depth image within a contrastive learning framework
（Fei et al. ，2024a）
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文本输出。右侧图展示了 PointLLM 在整合彩色点

云和文本指令方面的具体应用。依据图中准确的对

话示例，表明模型具备对三维物体特征的深入理解

和常识推理能力。然而，PointLLM 的模态对齐效果

依赖于高质量的点云数据，为了进一步连接点云和

语言模态，Huang 等人（2024d）提出 Text4Point 模型。

该模型采用二维图像作为跨模态融合的桥梁，通过

对比学习在预训练阶段建立图像与点云的对应关

系，并借助 CLIP 实现点云特征与文本嵌入的隐式对

齐。此外，Text4Point 引入了文本查询模块以整合语

言 信 息 至 三 维 表 示 学 习 过 程 。 在 微 调 阶 段 ，

Text4Point 能够在无 2D 图像标签的情况下，仅依赖

语 言 指 导 来 学 习 特 定 任 务 的 三 维 表 示 。 而 Sha⁃
peLLM（Qi 等，2024b）基于多视图图像蒸馏，设计并

改进了 3D 编码器，增强几何形状的理解，在 3D 几何

理解和语言统一的 3D 交互任务方面实现了最先进

的性能。另一方面，Uni3DL（Li 等，2023e）不依赖于

多视图图像投影，设计了一个查询转换器用来学习

与任务无关的语义，并基于 3D 视觉特征来屏蔽输

出。Uni3DL 通过统一网络结构的任务路由器，选

择并生成针对不同任务需求的特定输出。然而，

3D 数据集的规模有限，存在如何使用低质量的点

—文本特征来深入理解和生成 3D 对象的问题。为

此，Qi 等人（2023）构建了超过 1 M 个带注释样本的

大型数据集，并提出 GPT4Point 模型，经此数据集训

练，利用低质量的点—文本特征生成高质量的 3D
对 象 ，同 时 保 持 几 何 形 状 和 颜 色 的 准 确 性 。

MiniGPT-3D（Tang 等，2024）提出一种高效且功能强

大 的 3D 大 语 言 模 型（three dimensional-large lan⁃
guage model，3D-LLM），仅 需 一 台 RTX 3090 训 练

27 h 即 可 实 现 多 个 SOTA（state-of-the-art）结 果 。

MiniGPT-3D 使 用 2D LLM 的 2D 先 验 将 3D 点 云 与

LLM 对齐，利用 2D 和 3D 视觉信息之间的相似性，

设计一种新的四阶段训练策略。它以级联的方式

进行模态对齐，并引入了混合查询专家模块，以自

适应聚合特征。

现有的 3D—文本 LLM 主要在对象级别的数据

集上训练，这限制了它们对复杂场景的深入理解。

此外，这些模型更多关注静态 3D 对象的识别，而对

动态对象的识别能力不足。期望通过结合 3D 表示

处理方法与 3D-LLM，充分发挥 LLM 的知识先验和

泛化能力。

3. 3　三维模型—图像—文本对齐表征

一种新兴的多模态表征学习范式是点云—图像

—语言三模态表征（雷印杰 等，2024），它将 3D 点

云、2D 图像和自然语言融合在一起。ULIP（Xue 等，

2023）作为该领域的开创性工作，构建了包含 3D 点

云、2D 图像和自然语言描述的对象三元组。通过利

用有限的自动合成三元组，学习与图像—文本空间

对齐的 3D 表征空间，进行多模态预训练。在此基础

上，Xue 等人（2023）改进了 ULIP 对数据集元数据和

类别名称的依赖性，提出简单而有效的三模态预训

练框架 ULIP-2，如图 9 所示。该框架通过从 3D 物体

表面采样点云作为 3D 编码器输入。同时，从多个视

图 8　理解彩色点云的多模态大语言模型（Xu 等，2024b）
Fig. 8　MLLM for colored point cloud understanding（Xu et al. ，2024b）

1756



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
冯明涛，沈军豪，武子杰，彭伟星，钟杭，郭裕兰，舒祥波，张辉，董伟生，王耀南 

多模态大模型驱动的三维视觉理解技术前沿进展

角渲染 3D 物体生成全方位图像，随后输入图像编码

器来提取视觉特征。框架使用 BLIP-2 为每幅渲染

图像自动生成描述性文本。为确保文本与视觉的特

征匹配，还需 CLIP 对文本描述进行相似度排序。而

在预对齐且冻结的视觉—语言特征空间，框架进一

步对齐从 3D 编码器输出的点云特征，进而实现图

像、文本和点云 3 种模态的一致性对齐。ULIP-2 只

需要 3D 数据作为输入，消除了手动 3D 注释的依赖，

提供了无人工注释的可扩展多模态 3D 表示学习的

新 思 路 。 随 后 ，CG3D（CLIP goes 3D）（Hegde 等 ，

2023）提出一个基于对比损失的预训练框架。CG3D
的训练数据源于 ULIP，并进一步引入提示调整技

术，将预训练视觉编码器的输入空间从计算机辅助

设计（computer aided design，CAD）对象的渲染图像

转 移 到 自 然 图 像 ，从 而 有 效 利 用 CLIP 处 理 3D
形状。

此外，OpenShape（Liu 等，2023b）采用多模态对

比学习框架用于学习文本、图像和点云的多模态联

合表示。OpenShape 的多模态嵌入通过编码丰富的

视觉和语义信息，实现了细粒度的文本到 3D、图像

到 3D 交互。TAMM（triadapter multi-modal learning）
（Zhang 等，2024h）提出基于 3 个协同适配器的新型

两阶段学习方法，以减少三模态表示学习过程中由

于二维图像的域移位和每个模态的不同焦点带来的

影响。CLIP 图像适配器减轻了 3D 渲染图像和自然

图像之间的域差距，双适配器将三维形状表示空间

解耦为专注视觉属性和语义理解的两个互补的子空

间 ，确 保 了 全 面 有 效 的 多 模 态 预 训 练 。 Ji 等 人

（2024）提 出 集 成 点 云 、文 本 和 图 像 的 综 合 方 法

JM3D。主要贡献包括结构化多模态组织器，通过多

视图图像序列和分层文本树，增强视觉和语言模态

的独立表示；联合多模态对齐，将语言理解与视觉表

示相结合；通过高效的微调，将 3D 表示与 LLM 相结

合，形成 JM3D-LLM 模型，在零样本 3D 分类和图像

检索任务中取得出色成果。

上述模型通过三维模型—图像—文本特征空间

对齐策略，有效提升三维特征的表征精度。然而，受

限于样本数量不足和小范围预定义类别，现有模型

对图像模态的利用不够深入，难以捕捉细粒度 3D 属

性和特征。

3. 4　三维模型—其他表征

音频、视频等模态信息与 3D 数据的表征对齐始

于 Guo 等人（2023b）提出的 Point-Bind，它是 3D 多模

态表征对齐领域的一个创新工作，实现了点云、图

像、文本、音频和视频 5 种模态的特征融合。如图 10
所示，3D 编码器首先将 3D 点云编码为 3D 特征嵌

入。同时，音频、文本和图像模态数据通过 Image⁃
Bind（Girdhar 等，2023）处理并嵌入到一个联合的特

征空间。这些嵌入在特征空间通过对比损失函数与

3D 特征对齐，以提升 3D 视觉任务中的跨模态交互

和精确理解。进一步地，Point-LLM 采用参数高效的

微调技术，将 Point-Bind 捕获的 3D 语义注入预训练

的 LLM 中。这一过程不需要 3D 指令，但具有优越

的 3D 和多模态问答能力，为 3D 点云在多模态应用

中的扩展提供了新的视角。

OneLLM（Han 等，2024b）提出统一的多模态编

码器和渐进式多模态对齐策略，如图 11 所示。图

像、音频和视频等 8 种不同模态数据通过通用编码

器被转换为 token 序列，并利用可学习的模态切换器

｛model｝，将不同长度的多模态输入 token 转化为固

定长度。这些 token 随后被输入通用投影模块进行

统 一 映 射 ，最 终 输 入 LLM 以 实 现 多 模 态 理 解 。

OneLLM 构建了一个能够处理广泛模态的统一且可

扩展的编码器，为简化多模态编码做出了贡献。尽

管如此，整个模态对齐过程采用渐进式的方式，这表

图 9　对齐三维模型—图像—文本特征到同一空间

（Xue 等，2024）
Fig. 9　Alignment of 3D modal， image and text features 

into the unified space（Xue et al. ，2024）
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明模态对齐过程仍有优化空间。

4　多模态大模型三维视觉理解

第 3 节介绍了多模态表征对齐技术，这是优化

3D-LLM 的三维视觉理解能力的关键步骤。为了提

升 3D-LLM 在三维视觉任务的性能，首先需要理解

三维视觉任务。目前，3D-LLM 已经赋能了广泛的

三维视觉任务，通过多任务学习方法，3D-LLM 能够

在统一模型框架下同时学习多个相关任务来提高模

型的泛化能力，这一点在第 2. 3 节有所提及。因此，

本节 介绍主要的三维视觉任务并展示如何利用

LLM 强大的语义理解能力来匹配和生成不同模态信

息。同时，论述了 3D-LLM 在实际应用场景中的性

能优势，为未来的研究和应用提供指导。

4. 1　三维视觉生成与重建

4. 1. 1　三维模型生成

三维建模是一个复杂且耗时的过程，通常依赖

于手工设计的几何和外观特征，需要人工设定参数

并借助特定设备处理。为了生成高质量和多样化的

三维模型，需要面临两大挑战：1）图像或文本描述的

空间与三维形状空间存在模态差异，难以获取准确

的跨模态映射函数；2）三维模型的拓扑结构多样且

复杂，难以转换成适合神经网络处理的表示形式。

早期研究（Jain 等，2022；Sanghi 等，2022；Michel 等，

2022）启发于 DALL-E 和 CLIP 等视觉—文本嵌入模

型的文生图功能和零样本泛化能力，探索了不依赖

文本—3D 数据集的预训练模型，仅利用文本自动生

成 3D 模型。近期研究针对模态对齐问题，提出创新

的对齐技术和多模态融合策略。ShapeGPT（Yin 等，

2023）通过形状特定的 3D VQ-VAE 将三维形状离散

化为 token，使得形状数据能与文本和图像共同构成

多模态输入框架。GPT4Point（Qi 等，2023）则采用双

流框架，通过 Point-QFormer 将点云几何特征与文本

对齐，并输入到耦合的 LLM 和扩散路径。而 Michel⁃
angelo（Zhao 等，2024）提出一种 3D 形状生成前对齐

方案，如图 12 所示。Michelangelo 包含形状图像文

本对齐变分自编码器（shape image-text-aligned varia⁃
tional auto-encoder，SITA-VAE）和对齐形状潜在扩散

模型（aligned shape latent diffusion model，ASLDM）两

个模型。在 SITA-VAE 中，可学习的查询 token 引导

3D 形状编码器从输入点云中提取 3D 形状特征，并

将特征映射到对齐的形状潜在空间。同时，图像和

文本数据分别通过 CLIP 图像编码器和 CLIP 文本编

码器提取特征，再经过特征对齐后，ASLDM 学习了

从图像或文本特征到对齐形状潜在空间的概率映射

函数。通过这种方式，3 种模态特征在形状潜在空

间对齐，并基于 KL（Kullback-Leibler）散度正则化进

行优化。最终，3D 形状解码器根据对齐空间的嵌

入，以体素表征方式重建 3D 形状。上述模态对齐方

法在特征空间对齐多模态特征，整合了语义信息，有

效弥合不同模态间的领域差异，从而提高了 3D 形状

生成的质量。而 Dream3D（Xu 等，2023b）将 3D 形状

先验引入文本到图像扩散模型，强化了以文本为导

向的 3D 重建。从层次特征提取角度，HyperSDFu⁃
sion（Leng 等，2024）使用双分支扩散模型，引入双曲

图 10　三维点云—图像—文本—语音多模态统一

表征学习框架（Guo 等，2023b）
Fig. 10　Unified representation learning framework for 3D point 

clouds， images， text and speech（Guo et al. ，2023b）

图 11　三维点云—图像—音频—视频—深度/法向图的

统一表征学习框架（Han 等，2024b）
Fig. 11　3D unified representation learning framework for 
3D point clouds， images， audio， video， and depth/normal 

maps（Han et al. ，2024b）
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文本—图像编码器来学习双曲空间中的文本顺序和

多 模 态 层 次 特 征 。 另 有 研 究 利 用 分 数 蒸 馏 采 样

（score distillation sampling，SDS）的预训练扩散模型

（Wang 等，2023c），通过迭代优化过程，将文本或图

像描述转换成高质量的 3D 模型，以实现跨模态转

换。Direct2. 5（Lu 等，2024）更通过微调预训练的 2D
扩散模型构建 2. 5D 扩散模型，不仅整合了 3D 扩散

模型的数据处理和 2D 扩散模型的泛化性能优势，还

填补了 2D 与 3D 扩散内容生成方法之间的空白。然

而，基于 SDS 的扩散模型生成的 3D 模型可能有不真

实与过饱和的效果，这促进了对三维模型的拓扑结

构处理方法的研究。Fantasia3D（Chen 等，2023a）和

EXIM（Liu 等，2023d）利用混合 3D 形状表示，拆分形

状 和 颜 色 属 性 并 独 立 处 理 。 而 Tsalicoglou 等 人

（2024）聚焦于数据表示形式，提出以 SDF 为主干，扩

展 NeRF 并微调网格纹理的 Textmedh，以高度逼真

的 3D 网格来模拟拓扑结构。值得注意的是，在应用

创新方面，Yuan 等人（2024b）通过程序合成来操纵

LLM 生 成 文 本 驱 动 的 3D 形 状 ，Uni3d-llm（Liu 等 ，

2024a）在点云场景中利用 LLM 实现 3D 感知、生成和

编辑任务。MLLM 对三维重建领域的贡献不仅涵盖

几何与外观，还扩展到纹理合成（Wei 等，2023a；Lin
等，2023a）、组合生成等任务（Jiang 等，2023；Gao 等，

2024），开启了三维建模的新篇章。

除了 3D 场景物体的生成，3D 数字人生成正逐

渐成为三维视觉生成领域的一个热门方向。早期方

法利用 NeRF 表示和可微分体积渲染从 2D 图像中学

习 3D 形状（Gao 等，2022；Weng 等，2022），进而使用

2D 生成器进行 3D 人物生成。然而，这些方法计算

成 本 高 且 生 成 分 辨 率 有 限 。 因 此 ，涌 现 出 了 以

EVA3d（Hong 等，2022a）为代表的高分辨率生成模

型，它们结合了 2D 人物生成和 3D 人物重建的先验

知识。但由于 2D 人物数据集在不同姿势和观察视

角的样本采集存在偏差，导致部分姿势和视角的数

据缺失，难以生成全身拓扑几何。为了提高生成的

鲁棒性，Chupa（Kim 等，2023a）为人物生成两个法线

图，通过双法线图优化来保持视图一致性。另一方

面，随着扩散模型的迅猛发展，文本引导的 3D 人物

生成成为一个新兴方向。为了解决文本到 3D 形状

映射的复杂性以及文本—3D 数据对的缺失问题，

AvatarCLIP（Hong 等，2022b）用 SMPL（skinned multi-
person linear ）（Loper 等，2015）初始化人物网格，通

过 CLIP 计算文本标记与网格渲染图的匹配度来迭

代优化 3D 人物。进一步地，DreamAvatar（Cao 等，

2024）利用参数化 SMPL 的姿势和形状作为先验来

指导人物生成，HumanNorm（Huang 等，2024f）通过

学习扩散模型和引入多步骤 SDS 损失，克服了 SMPL
生成几何表面过于平滑且外观类似卡通风格的挑

战。此外，Joint2Human（Zhang 等，2024f）利用 2D 扩

散模型直接生成具有全局结构和局部细节的多样化

3D 穿着人物，如图 13 所示。它首先利用 FOF 表征

原始网格数据，经编码器编码，在潜在空间中训练扩

散模型逐步添加噪声，生成特征向量。同时，利用姿

态编码器编码人体关节姿势和 3D 关节球面嵌入，并

利用图像编码器编码文本生成的 2D 人体图像。特

征向量整合姿态特征和图像特征后，送入 U-Net 去

噪。再通过低频解码器生成初步 3D 形状，然后由高

频解码器增强高频信息。最终，通过多视图重雕刻

策略生成高质量的 3D 数字人。多视图体雕刻在 3D
空间中对初始生成的人体网格进行旋转和 FOF 转

换，并混合不同视角的占用场，以消除伪影。近期，

CLAY（Zhang 等，2024e）支持文本、图像和多种 3D 表

示 输 入 ，通 过 结 合 大 规 模 生 成 模 型 和 多 分 辨 率

VAE，以及利用潜在的 DiT（diffusion transformer ）扩

散模型，并融入 LLM 如 GPT-4V 来自动标注和处理

3D 数据，生成具有复杂几何结构和渲染纹理的 3D
数字人。

由于占用场可以保持拓扑信息，但需要转换为

一个无缝隙的实体，这会不可避免地降低 3D 网格的

原始质量，进而生成低分辨率 3D 物体。同时，生成

3D 模型的高质量 3D 数据相对稀缺，但通过设计有

效的多模态模型对齐方法来增强 3D 生成模型，仍是

一个充满希望的研究方向。

图 12　三维模型生成（Zhao 等，2024）
Fig. 12　3D model generation（Zhao et al. ，2024）
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4. 1. 2　四维序列生成

四维序列生成是指创建包含三维空间信息以及

随时间维度变化的动态场景，其核心在于模拟和渲

染随时间进展发生外观和结构变化的场景。在构建

4D 序列时，首先必须明确其表示形式。早期研究尝

试将 4D 物体表征为一个涵盖空间坐标和时间维度

的函数（Xian 等，2021；Li 等，2022c），或融合静态 3D
高斯与变形场来生成 4D 物体（Chen 等，2023a）。其

中，高斯泼溅因高效且高质量的重建能力而备受关

注。例如，Yang 等人（2024d）采用时间切片方法，直

接将 3D 高斯扩展到 4D，为 4D 表示提供了新的视

角。然而，这些 4D 表示方法通常需要大量的计算资

源。为克服这一难题，研究者们采用 4D 平面分解

（Cao 和 Johnson，2023）、哈希表征（Turki 等，2023）等

多种方法，显著提升了 4D 重建的效率与质量。4D
序列生成当前方法主要采用文本到视频扩散模型

（Singer 等，2023），以此提取 4D 内容并合成相机轨

迹，进而通过 SDS 方法优化渲染视频。以及结合预

训练的扩散模型和动态 3D 泼溅的 STAG4D（spatial-
temporal anchored generative 4D Gaussians）（Zeng 等，

2024）。最新的进展一方面集成多个扩散先验模型

和利用 LLM 辅助来增强视图真实感，提供更有效的

监 督 信 号（Bahmani 等 ，2024）；另 一 方 面 ，Comp4D
（Xu 等，2024a）利用 LLM 指导运动轨迹，创造出具有

真实感和复杂交互的 4D 动态场景，如图 14 所示。

首先，LLM 根据文本输入将场景分解为多个对象的

文本描述，再生成相应的多个独立 3D 对象。接着，

LLM 用于设计对象轨迹，得益于基于 3D 高斯分布的

组合 4D 表示，Comp4D 在组合得分蒸馏的每次迭代

过程中，灵活地在以对象为中心的渲染和轨迹引导

的渲染之间切换，以优化 4D 损失。通过这种方式，

Comp4D 生成一个动态的 4D 场景，其中每个对象根

据其轨迹在时间维度上移动，最终实现文本到动态

4D 场景的高质量转换。

此外，对 LLM 进行微调还可以生成更精确的轨

迹和更复杂的运动。其次，生成的四维序列仍受视

频扩散模型能力的限制，例如真实性和长度方面，也

将是未来研究的重点。

4. 1. 3　三维场景生成

3D 场景生成是一项独特的挑战，也是机器人技

术的重要研究方向，但 3D 场景生成仍拥有诸多难

题。Text2NeRF（Zhang 等，2024c）结合扩散模型和

单目深度估计技术，通过场景补全绘制出具有逼真

视觉效果的图像，但受到 3D 一致性有限的困扰，即

使微小的干扰也会导致场景视觉完整性的崩溃。因

此促生了利用条件变分自编码器、生成对抗网络、

NeRF 与扩散模型的文本到 3D 对象生成模型（Huang
等，2023b；Zhang 等，2023c；Po 和 Wetzstein，2024），

解决了生成场景与真实场景在物理、语义和视觉角

度的不一致性，并使用局部条件扩散来增强场景的

多样性。CompoNeRF（Bai 等，2024）则提出将文本解

释为可编辑的、包含多个 NeRF 的 3D 布局，并对每个

对象特定的 NeRF 进行组合、分解和重新排列，增强

多对象场景的一致性。尽管这些模型将对象与环境

合并以确保一致性，但它们通常产生质量较低的场，

且只能容纳有限数量的对象。此外，场景生成还能

图 13　三维人体生成（Zhang 等，2024f）
Fig. 13　3D human generation（Zhang et al. ，2024f）
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从以单个对象为中心的组件创建新场景（Wu 等，

2022；Xu 等，2024a），却缺乏对象交互和空间位置的

指导，难以构建包含多个对象且具有复杂交互的 3D
场景。还有研究引入手动设计或脚本代理的布局方

式，采用 SDF 或 3D 高斯等信息表征手段来施加几何

约束 ，以捕捉场景中多对象的交互关系（Gao 等 ，

2024；Zhou 等，2024），如图 15 所示。LLM 首先根据

文本输入创建粗略的场景布局，再采用 MVDream 的

实例级扩散先验知识，结合组合优化策略，构建布局

引导的高斯泼溅表示，然后融入自适应几何控制来

规范化高斯分布的几何形状和空间分布。同时，利

用 ControlNet 作为场景级扩散先验知识，细化了 LLM

生成的初始布局，实现对全局场景的一致性优化。

最终，通过整合场景布局和实例高斯分布，GALA3D
生成了高交互性的 3D 场景。MLLM 引导了 3D 场景

的布局生成和交互式编辑，但未能生成全面的场景。

还有研究更注重于可编辑性，例如，LLplace（Yang
等，2024c）提出一种基于轻量级微调 Llama3 的新型

3D 室内场景布局架构，仅需用户指定房间类型和所

需属性，减少了对场景对象空间关系的先验假设，增

强对上下文信息的理解。Chu 等人（2024）利用 LLM
从基准真实的几何图形或辅助模型重建的 3D 场景

中提取点云，实现了对象与场景的统一表示和架构

重建。

质量、一致性和可编辑性阻碍了 3D 场景生成模

型的广泛应用：低效的生成过程，常导致低质量的效

果和较长的生成时间；不一致的 3D 场景视角，仅在

有限视角下有良好的渲染结果；无法将物体与环境

分离，进而无法对单个物体进行灵活编辑。

4. 2　三维目标检测

近年来，自动驾驶因其减轻驾驶员负担、提高行

车安全的潜力而受到越来越多的关注。3D 目标检

测可以智能地预测自动驾驶车辆附近关键 3D 目标

的位置、大小和类别，是感知系统的重要组成部分。

图 14　四维序列生成（Xu 等，2024a）
Fig. 14　4D sequence generation（Xu et al. ，2024a）

图 15　三维场景生成（Zhou 等，2024）
Fig. 15　3D scene generation（Zhou et al. ，2024）
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3D 开放词汇目标检测的研究焦点在于不显著更改

现有模型结构的前提下，增强模型的泛化能力，识别

更多未知类别的新目标。其任务要求只提供少量样

本或仅输入目标类别来实现（Zareian 等，2021；Ban⁃
galath 等，2022）。最初，由于 2D 目标检测领域存在

大量的图像—文本对和区域—文本对，其发展较为

迅速（Schuhmann 等，2022），进而推动了利用大规模

词汇—3D 物体数据集来增强现有 3D 场景数据集，

为开放词汇 3D 对象检测提供了基础数据集（Zhu
等，2023a）。现有方法倾向于使用微弱的监督信号

训练检测器（Yao 等，2023，2024；Minderer 等，2023），

或采用蒸馏 VLM 对数据集进行预训练、微调或冻结

等操作（Yu 等，2023b）。为了提升目标检测的鲁棒

性能，使用视觉文本嵌入替代视觉检测器的分类层

（Shi 等，2023；Cheng 等，2024；Ma 等，2023）。然而，

开放词汇 3D 对象检测面临的关键挑战是新对象的

定位和分类问题，新对象定位可通过增强 3D 几何先

验知识来解决。Peng 等人（2023）表明，标注 3D 边界

框的高昂成本和时间耗费导致了有限规模的 3D 数

据集，而使用未标记数据进行自监督预训练可以在

有限标签的情况下提高新目标定位的准确性。因

此，Khurana 等人（2024）从未配对的 RGB 和 LiDAR
数据生成零样本 3D 边界框，并使用现成的图像基础

模 型 将 边 界 框 作 为 伪 标 签 训 练 。 Coda（Cao 等 ，

2023b）则利用 3D 框几何先验和 2D 语义先验来生成

新对象的伪框标签。为了分类新物体，Coda 还开发

了一个基于新物体边界框的跨模态对齐模块，以对

齐三维点云与图像、文本的特征空间。此外，开放词

汇 3D 目标检测的现有方法大多只围绕从单一基础

模型中提取知识，而 FM-OV3D（Zhang 等，2024b）提

出集成多个基础模型的跨模态知识混合方法，通过

混合来自多个预训练基础模型的知识，提高 3D 模型

的开放词汇定位和识别能力，实现了不受原始 3D 数

据集约束的真正开放词汇。3D 点云最易获取且属

性信息丰富，但直接应用 VLM 等基础模型面临着

获取大规模点云—文本对的挑战，以及图像和点云

模态间的差异问题。因此，现有研究成果，如 Point⁃
CLIP 系 列（Lu 等 ，2023d；Zhu 等 ，2023c；Etchegaray
等，2024）使用 CLIP 处理从 3D 模态投影的多视图

图 像 ，如 图 16 所 示 。 首 先 ，输 入 的 3D 点 云 通 过

CLIP 模型的多视角投影模块被转换成深度图。接

着，这些深度图被送入 CLIP 的视觉编码器中进行

处理。同时，GPT 模型接收 3D 指令提示，生成与 3D
点云对应的特定文本描述，这些文本描述随后被输

入到 CLIP 的文本编码器中，通过 CLIP 模型，视觉特

征和文本特征被对齐并结合，形成用于不同 3D 任

务的特征表示。这些任务包括零样本 3D 部件分

割、零样本/少样本 3D 分类以及零样本 3D 目标检

测。PointCLIP V2 作为一个 3D 开放世界学习的框

架，实现了无需 3D 领域训练数据的开放世界理解

能 力 。 Guo 等 人（2023b）提 出 的 Point-Bind&
PointLLM，利用 LLM 和多模态语义实现零样本 3D
分析。

然而，面对机器人交互、增强现实、自动驾驶等

实时要求高、干扰性强的应用场景，3D 开放词汇目

标检测模型的推理速度和鲁棒性仍需提高。

图 16　三维语义分割和目标检测（Zhu 等，2023c）
Fig. 16　3D semantic segmentation and object detection（Zhu et al. ，2023c）
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4. 3　三维语义分割

开放词汇 3D 语义分割旨在识别和分割在训练

集中未标注的新类别物体。在该领域，首先由 Gu 等

人（2023b）和 Peng 等人（2023）利用 VLM 来辨识未知

类别。其中，OpenScene（Peng 等，2023）对齐了点特

征与 2D 开放词汇语义分割模型（Luo 等，2023a）的像

素特征，ConceptGraphs（Gu 等，2023b）通过多视图关

联并将输出融合到 3D 空间，构建了涵盖对象属性的

开放词汇场景图。ConceptGraphs 进一步引申出 3D
语义分割的另一有效策略：通过使用多视图图像呈

现 3D 场景并生成对应文本标注（Yang 等，2024b）。

此方法能直接对齐 3D 场景特征与文本特征，从而促

进无缝的跨模态交互。然而，这种对齐主要在场景

或区域层级进行，缺乏密集预测任务所需的细粒度

指导。因此，OV3D（Jiang 等，2024）通过整合 VLM 的

开放场景知识，在 3D 点和文本实体描述之间建立细

粒度的对应关系。在 3D 点云实例分割领域，点云—

图像数据对相比点云—文本数据对更易获取，因而

现行的研究方法（Chen 等，2023b；Ding 等，2023；Tak⁃
maz 等，2023）通常借助图像作为桥梁，将点云特征

与已经和文本特征校准的图像特征对齐，建立文本

与 3D 模态的联系。OpenMask3D（Takmaz 等，2023）
首先使用 3D 点云生成类别不可知的实例掩码候选

簇 ，并 用 于 选 择 2D 视 图 和 掩 码 。 区 别 于 Open⁃
Mask3D，OVIR-3D（Lu 等，2023b）整合了来自 2D 实

例分割模型的 2D 掩码以生成 3D 候选簇。然而，它

们都存在推理速度慢，且依赖于从 2D 模板生成新的

3D 候选模板的问题。故 Open-YOLO 3D（Boudjoghra
等，2025）采用一种高效的 2D-3D 联合推理策略，使

用 2D 边界框预测来替代大计算量的分割模型，从而

显著提升检测效率。为了更全面地捕获点云的细粒

度几何特征，UniM-OV3D（He 等，2024）设计了一种

分层的点云提取器，用于获取局部和全局特征，并构

建了分层的点—语义文本对，实现了 3D 点云与多模

态数据的深度融合。Xiao 等人（2024）融合了 LiDAR
特征和文本特征，并提出对象级和体素级蒸馏损失，

首 次 实 现 了 3D 全 景 分 割 。 最 近 的 研 究 将 当 前

MLLM 中嵌入的知识从 2D 转移到 3D，实现了零样本

的 3D 场景理解（Tai 等，2024；Ton 等，2024）和 3D 推

理分割（Chen 等，2024c）。

目前用于大规模开放场景 3D 语义分割的数据

集较少，通过开发更先进的自动化数据生成技术，以

创建更大规模和多样化的三维视觉语言数据集来进

一步提高模型性能。

4. 4　三维场景描述

4. 4. 1　三维场景文本描述

三维场景文本描述任务旨在为整体 3D 场景和

其中的实例对象生成详细且准确的文字描述。与

2D 视觉文本描述相比，这项任务更全面地呈现真实

世界，但也因 3D 点云数据收集与处理的复杂性而颇

具挑战。早期研究主要通过“先检测后描述”（Chen
等，2021c；Yuan 等，2022）和“集合到集合”（Cai 等，

2022；Chen 等，2023e）两种范式来处理该任务。“先

检测后描述”范式通过评估边界框间的关系进行建

模，以级联方式执行对象定位和描述生成。例如，X-

Trans2Cap（Yuan 等，2022）首先利用检测器提取场景

中的实例对象，然后使用师生框架提取输入的多模

态 信 息 ，最 终 由 解 码 器 生 成 文 本 描 述 。 亦 或 如

Vote2Cap-DETR（Chen 等，2023d）和 Vote2Cap-DETR++
（Chen 等，2023e）采用的“集合到集合”范式，将 3D 场

景文本描述视为一个集合到集合的问题，并使用基

于 Transformer 的框架解耦对象定位与字幕生成任

务，再分别进行独立处理。

但这些方法都只提取特定于任务的 3D 信息，未

充分利用 3D 特征，使得模型的泛化性有限。最新研

究引入了 LLM 技术，通过不同的模态对齐方式，转

换 3D 数据以应用于多任务的大规模预训练任务。

例如，PointLLM（Xu 等，2024b）将 3D 场景的几何、外

观信息融入点云编码器，利用 LLM 理解文本指令微

调 任 务 。 LiDAR-LLM（Yang 等 ，2023c）、LL3DA
（Chen 等 ，2023c）设 计 视 图 感 知 Transformer（view 
aware Transformer，VAT）桥接点云和 LLM，从而将 3D
场景理解重述为语言建模问题，如图 17 所示。首

先，激光雷达数据输入冻结的激光雷达编码器，以提

取 3D 特征。其次，VAT 接收嵌入视图位置信息的

3D 特征，并将它们映射到预训练的 LLM 的特征空

间，进而对齐文本特征与 3D 特征。最终，LLM 经

Adapter 模块微调，能实现多种 3D 下游任务，如图中

展示的 3D 字幕生成、3D 定位、3D 问答和自动驾驶规

划等。一些研究（Li 等，2023e；Hong 等，2023c）从多

视图获取 3D 特征并以 2D VLM 为主干网络构建 3D-

LLM。值得注意的是，3DMIT（Li 等，2024e）越过了

视觉特征与文本嵌入对齐的阶段，直接将其作为每

个 3D 多模态任务的提示，从而有效地微调 3D-LLM。
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然而 3D 场景文本描述仍面临以下挑战：首先，

高质量的 3D—文本对数据相对稀缺；其次，从稀疏

的点云数据中提取复杂的几何和空间关系存在困

难；最后，在开放和动态的 3D 环境中，难以理解和识

别不同实例和对象之间的关系。

4. 4. 2　三维场景图预测

3D 场景图的概念最初由 Armeni 等人（2019）引

入，3D 场景图预测任务旨在构建一个有向图，其节

点是 3D 实例的语义标签，边识别连接的 3D 实例之

间的方向性语义或几何关系。自场景图提出以来，

后续工作探索了大规模场景中分层 3D 场景图的构

建（Wu 等，2021；Hughes 等，2022）。同时，一些方法

更侧重于预测实例对象间的联系，并构建关系图

（Feng 等，2025；Wang 等，2023b）。预测 3D 场景图的

研究方法集中于基于视觉上下文和基于先验知识两

个方向。基于视觉上下文的方法始于 Wald 等人

（2020）提 出 的 3DSSG 数 据 集 和 SGPN（scene graph 

prediction network）模型，但无法预测细粒度实例和

对象间的复杂关系。因此，Granular3D（Huang 等，

2024c）使用自适应实例包络法，构建具有全面上下

文环境信息的子场景，实现了多粒度 3D 场景图预

测。另一方面，基于先验知识的方法如类别分组嵌

入（Qi 等，2024a）和统计先验（Feng 等，2025），将实

例类别和对象间关系的常识嵌入 3D 表示，显著提高

了 3D 场景图生成的预测准确性。VL-SAT（visual-
linguistic semantics assisted training）（Wang 等 ，

2023b）通过训练多模态预测模型集成视觉语言知

识，并利用 CLIP 来辅助 3D 模型，解决了子场景信息

提取的缺陷问题。此外，为了实现零样本 3D 场景图

预 测 ，ConceptGraphs（Gu 等 ，2023b）和 Open3dsg
（Koch 等，2024）将 3D 场景嵌入 VLM 的特征空间，并

利 用 LLM 表 征 3D 场 景 的 语 义 信 息 。 Chen 等 人

（2024b）基 于 CLIP 开 发 了 一 个 强 大 的 3D 场 景 图

（3D scene graph，3DSG）特征提取器，如图 18 所示。

文本描述和多视图分别被冻结的 CLIP 文本编

码器和图像编码器编码成文本特征和图像特征，而

未标记的 3D 点云通过可微调的 3DSG 特征提取器提

取 3DSG 特征。随后，分别经过文本—3D 场景图对

比（text-3DSG contrastive，T3D）损失和图像—3D 场

景图对比（image-3DSG contrastive，I3D）损失将文本、

图像与 3DSG 特征对齐。因而，在推理阶段，经过良

好对齐的 3DSG 特征能预测现实世界场景中的新

3DSG 类别，从而实现对新对象和谓词类别的识别。

这些多模态大模型的应用不仅提高了 3D 场景图的

预测精度，而且扩展其在一系列下游任务的应用，如

复杂 3D 场景渲染、3D 场景图任务规划（Rana 等，

2023；Dai 等 ，2024），以 及 目 标 对 象 导 航（Loo 等 ，

图 17　三维场景描述、场景目标定位和场景问答

（Yang 等，2023c）
Fig. 17　3D scene captioning， scene grounding and scene 

question answering（Yang et al. ，2023c）
图 18　三维场景图预测（Chen 等，2024b）

Fig. 18　3D scene graph prediction（Chen et al. ，2024b）
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2024）和 移 动 操 作 的 机 器 人 交 互（Honerkamp 等 ，

2024）。

现有的 3D 场景图预测数据集较小，且存在数据

长尾分布不平衡的问题。同时，3D 场景预测任务的

实例间关系更为复杂，并缺乏合适的预训练方法，与

MLLM 的结合较为浅显。

4. 5　语言引导三维场景目标定位

语言引导的 3D 场景目标定位旨在以语言为导

向，通过简单的文本描述定位复杂三维场景的特定

物体。例如，ScanRefer（Chen 等，2020）和 ReferIt3D
（Achlioptas 等，2020）作为该领域的开创性工作，最

先提出 3D 视觉定位数据集及基准模型，为后续的语

言监督训练奠定基础。语言监督训练通常有两种训

练流程：单阶段和两阶段。更受关注的两阶段训练

方法（Cai 等，2022；Jin 等，2023）首先使用预训练检

测器生成物体边界框并提取特征，然后通过位置回

归或属性分类来建模物体的位置及关系。而单阶段

方法（Luo 等，2022；Wu 等，2023c）直接整合语言信

息，通过逐点过滤在单一阶段内完成目标定位，极大

简化了训练流程。然而，上述方法都依赖于文本监

督，鉴于注释 3D 场景的成本非常高和 LLM 的 2D 开

放 词 汇 分 割 领 域 的 进 展（Li 等 ，2022a；Liang 等 ，

2023a），为 3D 视觉定位任务的研究提供了新的思路

（Yang 等，2023b；Yuan 等，2024a；Zhang 等，2024g）。

这些方法大多以 CLIP 作为底层的视觉—语言交互

桥梁，利用预训练编码器减少对文本标注的需求。

但 Yuksekgonul 等 人（2023）表 明 CLIP 缺 乏 诸 如 关

系、属性和文本或视觉顺序等组合理解能力，模型性

能仅限于简单的名词短语文本引导。为应对该挑

战，3D-CLR（Hong 等，2023b）使用文本蕴含的空间

信息和 3D 数据来训练一个先于文本引导过程的、解

析和组合语义查询的框架。CoT3DRef（Abdelrahman
等，2024）重述 3D 定位问题为序列到序列的 Seq2Seq
任务，通过预测一系列锚点来定位最终目标。Dora

（Wu 等，2024）利用 LLM 从文本描述生成理想的参

考顺序，使预测锚定对象无需确切位置也能逐步定

位目标对象。然而，当前 3D 场景定位模型（Wu 等，

2023c；Yin 等，2024b）在模型设计和损失设计上严重

依赖于任务特定的知识或高级优化策略，并主要从

2D VLM 获取特征信息，未能充分捕捉到如物体空间

关 系 等 3D 表 征 的 关 键 信 息 。 因 此 ，GPS（Jia 等 ，

2024）融合 Transformer 架构与 LLM 来实现语言和 3D

场 景 之 间 的 多 层 次 对 齐 。 同 时 ，多 视 图 架 构 的

ViewRefer（Guo 等，2023a）利用 LLM 扩展单文本至多

个几何一致的描述，引入多头注意力机制以增强物

体跨视图交互。此外，为了克服传统 3D 场景目标定

位所需的大量文本注释和预定义词汇表的难题，许

多 研 究（Yuan 等 ，2024a；Zhu 等 ，2024a；Zhang 等 ，

2024g）利用 LLM 的先验知识和思维链推理能力，以

零样本学习的方式实现 3D 场景目标定位及实例级

3D 视觉感知定位（Fei 等，2024c）。同时，LAMM（Yin
等 ，2024b）和 3DMIT（Li 等 ，2024e）基 于 GPT 等

MLLM 进行文本引导的指令调优。LAC（Feng 等，

2024）利用 LLM 提炼出词间语义关系的一般约束，

并通过正则化将语言约束编码到神经符号概念学习

器，显著提高自然监督下的目标定位准确性。

然而，以 LLM 作为核心推理代理需要巨大的计

算成本，限制了模型在机器人等端侧设备有限环境

的资源部署。且 LLM 模型的固有延迟给实时机器

人领域的应用带来了挑战。MLLM 在 3D 场景目标

定位的研究仍需从这两个角度进行优化。

4. 6　三维场景问答

3D 场景理解的研究始于语言引导任务，例如

3D 场景目标定位。而随着定位任务相关探索的深

入，学者们进一步提出 3D 视觉问答（3D visual ques⁃
tion answering，3D-VQA）任务。该任务要求模型处

理三维扫描数据，并回答关于场景的问题，旨在评估

模型对于空间关系的理解和常识推理能力。为了实

现 3D-VQA 任务，研究者构建了 3D—文本问答对数

据集。例如，ScanQA（Azuma 等，2022）基于 ScanNet
数据集（Dai 等，2017），构建了一个 3D-VQA 数据集，

并设计一个融合模型来对齐三维对象和文本表征，

以预测正确答案。Ma 等人（2023）介绍了 SQA3D 数

据集，它专注于场景的具身化理解和问答，要求智能

体根据文本描述确定其在三维空间坐标，并能根据

周围环境进行问答。然而，面对三维场景中复杂的

几何结构和物体间空间关系，Guo 等人（2023b）推出

了第一个遵循 3D 多模态指令的三维语言模型，即

Point-Bind LLM。经过参数微调，Point-Bind LLM 将

Point-Bind 的多模态语义融入预训练的语言模型，展

现出卓越的 3D 问答性能。对于零样本功能的实现，

最近的研究工作（Parelli 等，2023；Chen 等，2024d）利

用了 LLM 的 2D 先验知识引入场景对象的语义信

息 。 Scene-LLM（Fu 等 ，2024）和 SIG3D（Man 等 ，
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2024）结合文本引导的 LLM 和 3D 视觉编码器，以自

身中心的视角获取场景信息，以应对 3D 视觉语言推

理的态势感知难题。为了更高效地整合多模态特

征，Tang 等人（2024）提出一种四阶段级联训练策略

来对齐多种模态空间，而 Chen 等人（2024d）则通过

自举法和对比性语言—场景预训练，利用场景指代

词作为特定的名词短语，实现了三维视觉与语言模

型的整合。鉴于现有的 3D-VQA 模型性能受限于小

规模数据集，SpatialVLM（Chen 等，2024a）创新性地

运用视觉 MLLM 自动生成和增强 3D-VQA 数据集，

并凭此训练 VLM 以增强 3D 空间推理能力。此外，

基于三维场景的问答研究进一步衍生出了具身问答

任务（Das 等，2018）。Singh 等人（2024）与 Patel 等人

（2024）分别探讨了室内和家居场景下，零样本学习

的 LLM 在具身视觉问答中的应用，并且指出具身问

答为 3D 场景问答提供更复杂的交互和认知场景。

对于包含多对象的上下文信息、需要复杂计算

或多步骤逻辑推理，现有 3D-VQA 模型难以准确回

答。同时，机器人具身问答在泛化到需要大量知识

密集型推理的场景时，仍与人类表现有巨大差距。

5　多模态大模型机器人三维视觉应用

第 3 节介绍的多模态表征对齐技术除了在第 4
节的三维视觉任务中应用广泛，在机器人领域也做

出了重大贡献。本节将多模态大模型赋能的机器人

三维视觉任务分为机器人三维抓取、机器人三维视

觉导航和其他任务，每个任务都采用特定的常用数

据集和评估指标。并通过多模态大模型与传统和非

大模型方法的对比，揭示 3D-LLM 在机器人三维视

觉应用中的潜力，为未来的研究方向和应用实践提

供参考。

5. 1　机器人三维抓取

在机器人抓取领域中，传统算法通过分析物体

与抓取装置的几何属性来生成与评估潜在的抓取姿

势。然而，这些方法主要集中在形状匹配，通常依赖

于详尽且精确的物体模型，缺乏对物体语义信息的

理解。为降低对完整模型的依赖，研究者探索从

三维数据中直接回归来识别潜在的抓取对象，既减

少对物体先验知识的需求，又开辟了机器人 3D 抓取

的新研究方向。此方法早期阶段，许多工作提出基

于卷积神经网络的物体抓取方法，以点云（Lundell

等，2020；Breyer 等，2021）和视图（Morrison 等，2018；

Kumra 等，2020）为主要的 3D 表示形式。而当前研

究阶段，LLM 已经在机器人领域得到了广泛的应用。

为了使 LLM 能根据特定任务和 3D 场景上下文来生

成相应动作，首先需要定义动作标记。LEO（Huang
等，2024a）作为首个 3D 具身多任务多模态的通用智

能体，在统一框架内依据视图、场景和指令设计了大

量的特定标记来精确控制机器人运动。这类模型

（Hong 等，2024；Zhen 等，2024）各自使用不同的动作

标记，将指令映射为 3D 空间中的机器人动作，从而

使机器人能执行复杂的指令引导任务。然而，它们

忽视了对可操纵物体的语义理解（Li 等，2024c），并

且通常无法判断抓取装置的可操作性。为了解决这

一问题，研究发现 VLM 具有通过视觉等感官输入与

3D 世界建立联系的能力。因此，催生出了结合 VLM
和 LLM 的 3D 具 身 MLLM。 例 如 ，Voxposer（Huang
等，2023d）利用 LLM 从输入指令中提取可用性和约

束条件，并整合 VLM 提供的视觉信息在观察空间中

构建 3D 体素图，以指导机器人交互。而 Singh 等人

（2024）凭借 MLLM 的常识库和鲁棒推理能力，使用

图像和显隐式指令来推理生成最佳的抓取姿势。

现有的机器人三维抓取大多基于仿真环境，由

于仿真环境在模拟现实世界的复杂光照和物体材质

方面存在局限，模型仍需在真实世界进行评估和调

试。同时，模型在某些特定类别物体抓取上仍有改

进空间，未来研究可以探索如何结合 3D 视觉任务来

适应开放场景中的新类别物体抓取。

5. 2　机器人三维视觉导航

在机器人导航领域中，传统技术利用同步定位

和 映 射 （simultaneous localization and mapping，

SLAM）方法来构建高精度的密集空间地图。近年

来，由于机器人 3D 导航任务备受关注，许多研究

（Chang 等，2023；Singh 等，2023；Liu 等，2023c）采用

3D 场景图结构来解决大范围场景的空间表示问题。

它们不仅提高了空间表示效率，还为 LLM 提供了有

效的语义标记接口（Gu 等，2023b；Werby 等，2024），

从而显著增强了机器人的理解和交互能力。例如，

ConceptGraphs（Gu 等，2023b）开发了一个以对象为

中心的 3D 映射系统 ，如图 19 所示。该系统接收

RGB-D 序列作为输入，并通过开放词汇的目标检测/
分割模型来识别和分割出候选对象。接着，这些对

象通过几何和语义相似性度量来对齐特征，进而在
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多个视角中关联，增量生成 3D 空间并构建物体集。

然后，利用 LVM 为每个 3D 物体生成描述，再利用

LLM 推断相邻节点间的关系，这些关系在场景图中

表现为连接物体的边。最终生成的 3D 场景图不仅

具有开放词汇，能封装物体属性，还能应用于多种下

游任务，如开放场景的机器人 3D 抓取和视觉导航等

任务。而 HOV-SG（Werby 等，2024）提出一种分层结

构的 3D 场景图，通过分解抽象查询，使用 Voronoi 图

遍历检索场景目标以实现长视距机器人导航。尽管

机器人 3D 视觉导航已经取得了一系列的突破，但依

然面临众多挑战（Huang 等，2023a；Wu 等，2023c），

例如对未知对象的导航、语言描述的精确解释以及

依据对象属性的个性化导航等。针对上述挑战，许

多 研 究 工 作 进 行 了 多 种 尝 试 与 创 新 。 VELMA
（Schumann 等，2024）通过文本提示查询过去的运动

轨迹，然后利用 LLM 预测动作序列，有效应对了复

杂城市环境下的导航问题。Vemprala 等人（2024）通

过设计提示词和创建高级函数库，促成了 ChatGPT
在机器人领域的应用。为了区分同一类别的不同实

例对象，IVLMap（Huang 等，2024b）将自然语言转换

为具有实例和属性信息的导航目标，并基于自然语

言 命 令 完 成 零 样 本 的 端 到 端 导 航 任 务 。 此 外 ，

NaviLLM（Zheng 等，2024）通过引入基于模式的指

令，灵活地将各种任务转换为生成问题，使得 LLM
能适应具身导航的需求，并且显著提升了机器人在

未知场景中的导航泛化能力。

当前的机器人三维视觉导航方法在未知的新环

境中性能有所下降，且仅限于离散环境，仍需要探索

如何扩展至大规模连续或复杂的场景。

5. 3　其他任务

机器人领域的传统深度学习模型通常基于特定

任务的小型数据集进行训练，这限制了它们在各种

应用场景中的泛化性。为克服这一局限性，最近的

研究方向（Song 等，2023；Fu 等，2024；Li 等，2024e）
趋向于将 LLM 和 VLM 等基础模型整合到机器人系

统。这些模型不仅增强了机器人对环境的感知和交

互能力，还促进了上下文感知机器人系统的发展。

在三维视觉和机器人交叉领域的应用中，MLLM 除

了在机器人 3D 抓取和视觉导航任务贡献显著，还有

许多相关的研究工作，如图 19 所示。在感知领域，

VLM 通过学习视觉和文本数据之间的关联来提供

跨 模 态 理 解 ，从 而 辅 助 完 成 如 3D 分 类（Hong 等 ，

2023c）、6D 姿态估计（Cai 等，2024）以及手术场景分

割（刘敏 等，2024）等任务。机器人利用场景语义分

割辨识未知对象，然后通过点云数据或物体形状的

几何信息来估计目标坐标和姿态。同时，Founda⁃
tionpose（Wen 等人，2024）使用 6D 物体姿态跟踪，实

现以时间线索的方式对视频序列进行更高效、流畅

和准确的姿态预测。而 Scene-LLM（Fu 等，2024）进

一步将 VLM 的上下文理解与 3D 现实世界对齐，通

过将文本描述与 3D 环境中的特定对象、位置或动作

相关联，机器人能够更好地理解和操作周围的环境。

图 19　机器人三维抓取、视觉导航（Gu 等，2023b）
Fig. 19　Robotic 3D grasping， 3D vision-based navigation（Gu et al. ，2023b）
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在决策规划领域，LLM 和 VLM 能协助机器人进行任

务规范，以实现高层次规划（Rana 等，2023；Song 等，

2023）。这些基于 LLM 的框架涵盖了广泛的推理层

次，从初级的自回归代码策略生成（Liang 等，2023b）
到纯粹使用自然语言对任务计划进行推理（Mikami
等，2024）。此外，研究人员还采用语言模型为策略

学习技术提供反馈（Han 等，2024a；Bartsch 和 Fari⁃
mani，2024），提高机器人的学习效率和性能。

然而，由于缺乏大规模机器人 3D 数据和基础模

型，限制了机器人感知的泛化能力。并且，一些方法

涉及模态转换，将预训练的 2D 特征提升到 3D 空间，

或将 3D 特征投影回 2D 空间以便 2D 模型输入。这

些模态转换不可避免地导致空间信息的丢失，不能

完全激发模型对 3D 空间关系的理解。

6　数据集

第 4、5 节的三维视觉应用驱动产生了 3D 数据

集，并推动 3D 数据集不断发展。本节将介绍基本的

3D 数据集，它们是三维视觉研究的基础。然后，将

详细介绍集成了多模态信息的 3D 视觉语言数据集。

通过回顾这些数据集的发展历程及呈现图 20 的数

据集示例图，直观展现了相关数据集的特点和内容。

本节强调这些数据集在 3D 视觉理解领域发挥的关

键作用，以及它们如何为研究者提供了宝贵的资源，

从而促进了 3D 视觉语言数据集的全面理解。此外，

将探讨这些数据集如何启发新数据集的构建，以满

足未来研究的需求。

6. 1　基本三维数据集

过去对 2D 图像中的对象进行语义理解和目标

定位等视觉任务已经取得了巨大进展，但这些方法

和数据集都仅限于 2D 图像。受限于 RGB-D 数据采

集的高昂成本和 3D 数据集的低效注释，同期的 3D
数据集规模非常有限。为了获取大规模 3D 数据集

以支持 3D 场景理解任务，学者们开放了多种工具并

应用自动化技术，对 3D 数据集的收集和注释工作做

出了重大贡献。在 3D 数据集的早期发展阶段，侧重

于扩大数据集规模和专注于 3D 视觉信息，同时仅有

一些探索将语言信息与 3D 视觉数据相结合的潜力。

基于这些特点，将主要包含 3D 视觉信息而不涉及语

言信息的数据集称为基本 3D 数据集。

ScanNet（Dai 等，2017）包含 1 513 个室内场景的

2. 5 M 幅 RGB-D 图像，每个场景都提供相机位置姿

态、三维表面模型和语义信息。数据采集通过结合

了自动化表面重建和众包语义标注的 RGB-D 捕获

系统完成。该数据集适用于深度学习方法在 3D 场

景理解领域的研究，在 3D 对象分类、语义体素标记

和 CAD 模 型 检 索 都 展 现 出 了 优 异 的 性 能 。 尽 管

ScanNet 规模庞大且提供了丰富的注释信息，但数据

采集依赖于众包，可能存在标注质量的不一致性。

同时，ScanNet 对硬件和处理流程的依赖限制了数据

采集的便携性和实时性。

Matterport3D（Chang 等，2017）包含 90 个建筑规

模场景的 194 k 幅 RGB-D 图像，覆盖 10. 8 k 个全景

视图。采集过程利用三脚架安装的相机装置，通过

旋 转 获 取 6 个 方 向 的 高 动 态 范 围（high dynamic 
range，HDR）照片及连续深度数据，合成与彩色图像

对齐的深度图。Matterport3D 数据集以精确的全局

对齐、多样的全景视角、高质量的深度信息为特点，

适用于关键点匹配、视图重叠预测、表面法线估计、

区域分类和语义体素标记等计算机视觉任务。Mat⁃
terport3D 具有多样性和高质量数据的优势，但也存

在数据采集的高成本和隐私问题。

ShapeNet（Chang 等，2015）从公共在线存储库的

多个类别收集了包含超过 3 M 个 3D CAD 模型。数

据采集过程包括自动化下载和人工验证，以确保模

型的质量和准确性。ShapeNet 通过 WordNet 的语义

类别组织，支持多种任务，包括几何分析、对象识别

和场景理解。ShapeNet 的优点在于其广泛的覆盖范

围和深度注释，但缺点是模型来源的偏差，倾向于人

造物品，且对自然物体的覆盖较少。

3RScan（Wald 等，2019）包含 478 个室内环境的

1 482 个 RGB-D 扫描序列，涵盖多次扫描以捕捉环

境变化。数据集通过 Google Tango 应用采集，经相

机姿态校准和纹理映射的后处理，以生成精确的 3D
重建模型。数据集的注释信息包括语义实例分割、

对象对齐和对称性属性，因而适用于长期 SLAM、场

景变化检测和对象重定位等任务。尽管数据集在多

样性和规模上具有优势，但动态室内环境的复杂性

对其采集和标注过程提出挑战。

3DSSG（Wald 等 ，2020）基 于 3RScan 室 内 环 境

3D 重建数据集，通过半自动方式生成，旨在提供丰

富的语义场景图。3DSSG 包含 1 482 个 3D 场景，每

个场景都由一组场景图表示，这些图由节点和边组
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成。节点代表 3D 扫描中的具体物体实例，而边则表

示这些物体之间的关系。该数据集采集过程结合了

语义标注、几何数据及人工验证，以确保数据的质量

和准确性。3DSSG 适用于 3D 场景理解任务，如语义

分割、对象检测和场景图生成等任务，尤其在跨域检

索如 2D-3D 场景检索中表现突出。然而，3DSSG 处

理真实世界扫描中的缺失数据、复杂对象关系和场

景变化时仍存在挑战。

Structured3D（Zheng 等，2020）利用专业室内设

计师的设计和先进的渲染引擎生成，包含 21 835 个

房间的 3D 结构注释和超过 196 k 幅逼真的 2D 渲染

图像。数据集使用自动化采集过程，从原始房屋设

计文件中提取几何结构信息，通过行业领先的渲染

引擎生成高质量图像。Structured3D 适用于结构化

3D 建模任务，如房间布局估计，通过结合真实图像

训练深度网络，展示了在基准数据集上的改进性能。

Structured3D 拥有丰富的注释和逼真渲染，但可能存

在合成数据与真实世界数据的差异问题。

HM3D（Ramakrishnan 等 ，2021）由 Facebook AI 
Research 联 合 多 所 大 学 共 同 创 建 ，包 含 来 自 全 球

38 个国家的 1 000 个建筑规模的室内 3D 重建。这些

数据通过 Matterport Pro2 设备扫描获取，并经过严格

的筛选和质量控制流程，确保了数据的多样性和高

质量。HM3D 目前主要支持几何任务，未来计划扩

展 至 包 含 语 义 注 释 ，以 支 持 更 高 级 的 理 解 任 务 。

HM3D 可用于具身智能代理的感知、导航和行动能

力的研究，尤其适用于室内环境。尽管 HM3D 在视

觉逼真度和重建完整性方面表现出色，但其数据来

图 20　三维数据集示例图

Fig. 20　3D dataset example figure
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源可能因扫描设备成本较高，主要集中于具备设备

采购及数据上传能力的地区。

Objaverse（Deitke 等，2023b）包含 818 k 个 3D 模

型 及 其 文 本 描 述 ，覆 盖 21 k 个 不 同 类 别 ，来 源 于

Sketchfab 平台并由超 10 万名艺术家设计。数据集

的采集遵循 Creative Commons 许可，确保了使用的

合法性与多样性。Objaverse 通过提供描述性标题、

标签和动画，支持广泛的 3D 应用，包括 3D 生成模型

训练、长尾类别分割改进、开放词汇导航以及视觉模

型 鲁 棒 性 分 析 。 但 由 于 Objaverse 主 要 依 赖 于

Sketchfab 平台的内容，可能缺乏某些特定类别的全

面覆盖。

Objaverse-xl（Deitke 等，2023a）基于 Objaverse 数

据 集 ，包 含 超 过 10 M 个 从 GitHub、Thingiverse、

Sketchfab、Polycam 和史密森尼学会等来源搜集的多

样化 3D 对象。数据集的采集通过 Python 脚本自动

化完成，并通过 Blender 软件进行渲染和去重处理。

Objaverse-XL 适用于 3D 视觉任务，如新视角合成、

3D 重建和生成，能够显著提升模型的零样本泛化能

力。尽管数据集在规模和多样性上具有优势，但仍

存在数据的潜在偏差和隐私问题，以及并非所有样

本都对训练高性能模型至关重要。未来的工作可能

会探索如何继续扩大 3D 数据集的规模，并考虑如何

选择数据点进行训练。

nuScenes（Caesar 等，2020）由 nuTonomy 公司采

集，涵盖美国波士顿和新加坡两地，通过 6 个摄像

头、5 个雷达和 1 个激光雷达传感器，提供 360 度全

方位视角。nuScenes 包含 1 000 个场景，每个场景

20 s 长，详尽标注了 23 个类别的 3D 边界框和 8 个属

性。采集过程注重场景多样性，包括不同天气和光

照条件。nuScenes支持自动驾驶车辆的多种任务，如

物体检测、跟踪和行为建模。nuScenes填补了缺乏全

方位传感器数据的自动驾驶领域数据集的空白，但

也存在数据的复杂性和类别间的长尾分布的挑战。

STCrowd（Cong 等，2022）由上海科技大学等机

构合作采集，通过车载 128 束激光雷达和单目摄像

头在不同场景和天气条件下同步获取，包含 219 k 个

行人实例，平均每帧 20 人，具有高密度和严重遮挡

的特点。STCrowd 经过两轮质量检查，确保了数据

的准确性和一致性。它支持激光雷达、图像及多传

感器融合的行人检测与跟踪任务，并提供了基准方

法。STCrowd 主要集中于校园环境，可能在其他场

景下的泛化能力有待验证。然而，STCrowd 的场景

多样性相对有限，可能影响模型在复杂多变环境中

的表现。

6. 2　三维视觉语言数据集

由于 LLM 近年来取得显著进展，构建 3D-LLM
应用于 3D 场景理解已是一个不可避免的趋势。然

而，先前的 3D-LLM 只能使用对象级别的数据集或

有限的多模态场景数据集，因此受限于对象级别的

理解能力和对象间空间关系的认识。与此相比，3D
场景具有复杂的层次结构和丰富的上下文，这表明

现有的 3D-LLM 性能尚未达到应有的期望。这促使

学术界构建具有多模态注释且专注于语言基础的

3D 场景理解数据集，即 3D 视觉语言数据集，从而为

训练和评估 3D-LLM 提供必要的数据支持。本节旨

在介绍现有的赋能 3D 视觉理解任务的 3D 视觉语言

数据集，且在表 1 中列出它们的应用任务、场景数以

及模态类型。值得注意的是，这些 3D 视觉语言数据

集大多基于现有的基本 3D 数据集，如 ScanNet（Dai
等，2017）和 3RScan（Wald 等，2019）。3D 视觉语言

数据集通过采用不同的注释策略和针对特定的 3D
视觉任务进行设计，从而展现出各自独特的特点。

下面将详细介绍当前 3D 视觉语言数据集，包括它们

的 来 源 、数 据 结 构 和 规 模 ，以 及 它 们 支 持 的 具 体

任务。

ScanRefer（Chen 等，2020）基于 ScanNet 构建，涵

盖了 800 个室内场景中的 11 046 个 3D 对象，并附有

51 583 条详细的人工文本注释。该数据集的构建过

程包括数据收集、描述编写、验证和筛选等步骤。尽

管 ScanRefer 提供了大规模且多样化的室内环境描

述，但其质量可能受到 3D 对象检测准确性的限制，

这直接影响了模型的定位能力。通过丰富的自然语

言描述与 3D 场景的对应关系，ScanRefer 数据集显

著增强了 3D 视觉语言模型在复杂环境中的语言理

解和空间定位性能，为 3D 视觉与语言交互的研究提

供了重要资源。

ReferIt3D（Achlioptas 等，2020）旨在提高 3D 对

象在现实场景中的细粒度识别能力。该数据集基于

ScanNet 的室内场景构建，涵盖了 76 个细粒度的对

象类别。通过自然语言描述构建的 Nr3D 数据集和

基 于 空 间 关 系 的 合 成 语 言 描 述 的 Sr3D 数 据 集 ，

ReferIt3D 为 3D 对象识别和空间关系识别任务提供

了丰富的上下文信息。Nr3D 通过众包平台收集文
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本描述，而 Sr3D 则通过计算空间关系自动生成描

述。ReferIt3D 增强了对复杂场景的理解与识别能

力，适用于 3D 目标识别和多模态交互任务，但同时

也对模型的计算资源和算法设计提出更高要求。

3D-FUTURE（Fu 等，2021b）由阿里巴巴集团创

建，旨在填补高质量 3D 家具形状和纹理研究领域的

空白。该数据集利用先进的 3D 渲染引擎，基于专业

设计师构建的房间场景，生成了 20 240 幅高质感的

室内图像，并提供了 9 992 个细节丰富的 3D 家具模

型。这些模型已用于现代工业生产，具有高度精细

的几何和纹理属性。3D-FUTURE 提供的 2D-3D 精

确对齐和 6DoF 姿态注释，为 3D 对象姿态估计、基于

图像的 3D 形状检索、单视图 3D 重建和 3D 形状纹理

恢 复 等 研 究 任 务 提 供 了 有 力 支 持 。 然 而 ，3D-

FUTURE 主要聚焦于家庭室内环境，限制了其在其

他场景下的广泛应用。

ScanQA（Azuma 等，2022）源自 ScanNet，通过自

动化生成和人工编辑过程构建，包含 41 363 个问答

对，覆盖 800 个室内场景。数据采集涉及自动化问

答对生成、问题过滤、人工编辑和答案收集。该数据

集专为 3D 视觉问答任务设计，要求模型利用 3D 扫

描信息和文本问题来定位场景中的对象并提供答

案。ScanQA 优势在于丰富的问答对和多样的问题

类型，提高了任务的复杂性和实用性。然而，自动化

生成的问题可能存在不准确或不相关的场景描述，

需人工校正以确保数据质量。ScanQA 对 3D-LLM 的

表1　三维视觉语言数据集

Table 1　3D visual language datasets

数据集

ScanRefer（Chen 等，2020）
ReferIt3D（Achlioptas 等，2020）
3D-FUTURE（Fu 等，2021b）
ScanQA（Azuma 等，2022）
3DMV-VQA（Hong 等，2023b）
ShapeTalk（Achlioptas 等，2023）
ScanScribe（Zhu 等，2023d）
OmniObject3D（Wu 等，2023b）
Pyramid-XL（Qi 等，2023）
UniG3D（Sun 等，2023b）
LiDAR-LLM（Yang 等，2023c）
Multi3DRefer（Zhang 等，2023e）
CLEVR3D（Yan 等，2023）
M3DBench（Li 等，2023c）
Cap3D（Luo 等，2023b）
LAMM（Yin 等，2024b）
EmbodiedScan（Wang 等，2023a）
ScanEnts3D（Abdelreheem 等，2024）
SceneVerse（Jia 等，2024）
3D-GRAND（Yang 等，2024a）
MMScan（Lyu 等，2024）

视觉问答

×
×
√
√
√
×
√
×
√
√
×
×
√
√
×
√
×
×
×
√
√

描述生成

√
√
×
×
×
√
√
√
√
√
√
√
×
√
√
√
×
√
√
√
√

目标定位

√
√
×
×
×
×
√
√
×
×
√
√
×
√
×
×
√
√
√
√
√

场景

0.7 k
0.7 k
5 k

0.8 k
5 k
-

1.2 k
-
-
-
-

0.7 k
8.7 k

-
-
-

5.2 k
0.7 k
68 k
40 k
5.2 k

模态

点云

√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

文本

√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

图像

×
×
√
×
√
×
×
√
√
√
√
×
√
√
√
√
√
×
√
√
√

注：“√”表示数据集支持特定下游任务，或其包含对应模态的输入数据类型。“×”表示数据集不支持的下游任务，或其不包含对

应模态的输入数据类型。
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性能影响显著，其端到端的学习方法通过整合对象

定位和问答模块，提升了模型对 3D 空间特征的理解

和问答性能。

3DMV-VQA（Hong 等，2023b）源自 HM3DSem 数

据集，通过在模拟环境中操作具身代理来主动捕获

RGB 图像。该数据集包含约 5 k 个场景、600 k 幅图

像及 50 k 个问答对，涵盖概念、计数、关系和比较 4
种问题类型，旨在评估和提升模型在 3D 多视图视觉

问答任务中的表现。数据集通过不同视角的图像采

集，为 3D 场景理解提供丰富的视图信息。3DMV-

VQA 不仅规模庞大，而且通过场景图注释提供了精

确的语义信息和对象间关系，为模型训练和评估提

供了高质量的数据基础。然而，3DMV-VQA 仍面临

以下挑战：如何有效整合多视图信息以推断出紧凑

的 3D 表示，并在此基础上进行准确的语义概念理解

和复杂关系推理。

ShapeTalk（Achlioptas 等，2023）整合 ShapeNet、
ModelNet 和 PartNet（Chang 等，2015；Wu 等，2015；Mo
等，2019）等数据库资源，经过去重和质量筛选，最终

提供 36 k 个 3D 形状和 536 k 条文本描述。数据采集

使用人工注释方式，根据形状对比提供细粒度描述，

确保语言的多样性和准确性。ShapeTalk 涵盖 30 种

物体类别，适用于语言驱动的 3D 形状编辑任务，促

进了 3D-LLM 在语言引导的形状编辑任务中的表

现。然而，ShapeTalk 的局限性在于语言描述的模糊

性，可能导致在实际应用中对形状变化的不精确

理解。

ScanScribe（Zhu 等，2023d）专为 3D 视觉语言任

务设计的大规模 3D 场景文本配对数据集。它由

ScanNet 和 3R-Scan 室内场景的 RGB-D 扫描组成，并

利用 Objaverse 数据集以增强场景中对象多样性。

ScanScribe 通过模板和 GPT-3 生成 278 k 个场景描

述，涵盖 1 185 个独特室内场景的 2 995 个 RGB-D 扫

描。ScanScribe 的高质量文本和多样化场景表示为

3D 视觉语言领域的预训练模型带来显著的性能提

升，尤其对于 3D 视觉定位、密集字幕生成、视觉回答

和情境推理等任务。

OmniObject3D（Wu 等，2023b）是一个大规模的

3D 物体数据集，包含 6 k 个来自日常生活的高质量

3D 扫描物体，涵盖 190 个类别，与 ImageNet 和 LVIS
等 2D 数据集共享类别，便于研究者探索通用的 3D
表示。OmniObject3D 的每个 3D 物体通过 2D 和 3D

传感器捕获，提供了纹理网格、点云、多视角渲染图

像和真实捕获视频，并进行注释。专业的扫描设备

确保了高保真度的物体扫描，包括精确的形状和真

实的外观。OmniObject3D 支持包括鲁棒 3D 感知、新

视角合成、神经表面重建和 3D 物体生成等多种研究

任务。然而，OmniObject3D 的复杂性要求算法能够

处理高频率纹理和复杂几何形状，这对现有方法提

出更高的要求。

Pyramid-XL（Qi 等，2023）是一个自动化的点—

文本注释引擎，通过 3 个层级逐步提升描述的质量

和细节：Level 1 利用单视图生成简短描述；Level 2
合成多视图描述；Level 3 利用高级视觉语言模型生

成详细密集的描述和问答对。Pyramid-XL 显著提升

了 3D-LLM 在 3D 对象识别、文本推理任务中的性

能，尤其在理解 3D 几何和颜色信息方面。然而，

Pyramid-XL 在生成高质量文本注释时成本较高，对

计算资源的需求较大。

UniG3D（Sun 等，2023b）是一个用于 3D 对象生

成的数据集，通过通用数据转换管道，将 Objaverse
和 ShapeNet 数据集中的原始 3D 模型转化为包含文

本、图像、点云和网格的多模态数据表示，并生成了

1. 6 M 规 模 的 UniG3D-ShapeNet 和 16 M 规 模 的

UniG3D-Objaverse 数据集。此外，UniG3D 还利用渲

染引擎和多模态模型来丰富文本信息。该数据集适

用于包括点云和 SDF 的多种 3D 对象生成任务，并通

过 Point-E 和 SDFusion 等 方 法 验 证 了 其 有 效 性 。

UniG3D 的优点在于其通用性，可应用于任何 3D 数

据集，且无需手动注释，展示了良好的可扩展性。

LiDAR-LLM（Yang 等 ，2023c）采 用 MLLM 和

GPT4，为 nuScenes 数据集中的 3D LiDAR 场景图像

增添文本描述，从而获取了包含 420 k 个 LiDAR 文

本对的 nu-Caption 数据集。同时，该研究将 3D 边框

融入文本问答对，创建了包含 280 k 个 LiDAR 字幕

对的 nu-Grounding 数据集。这些数据集不仅覆盖了

从简单到复杂的场景描述，还涉及了对象的详细描

述和潜在风险识别，为 3D 字幕、3D 定位和 3D 问答

等任务提供了丰富的训练资源。通过精心设计的问

题和答案对，LiDAR-LLM 在理解 3D 场景和执行复

杂空间推理方面展现出了优越的性能。

Multi3DRefer（Zhang 等，2023e）旨在解决 3D 场

景 中 自 然 语 言 描 述 与 多 个 目 标 物 体 定 位 任 务 。

Multi3DRefer扩展自ScanRefer数据集，包含61 926条
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文本描述，覆盖 11 609 个物体实例，是首个支持零目

标、单目标或多目标物体定位的 3D 视觉数据集。通

过整合 ChatGPT，Multi3DRefer 在多样性和自然性方

面得到增强，并利用人工审核确保了数据质量。该

数据集适用于 3D 视觉定位、机器人导航及增强现实

等任务，为多模态 3D 场景理解的研究提供了新的基

准。尽管如此，Multi3DRefer 的构建依赖于人工审

核，可能会导致验证过程的主观性和时间成本增加。

此外，对于模型而言，准确处理零目标和多目标场景

的定位仍是一项挑战。

CLEVR3D（Yan 等，2023）是专为 3D 点云上的视

觉问答（VQA-3D）任务而设计的大规模数据集，包括

了 171 k 个问题，覆盖 8 771 个 3D 场景，旨在提升模

型对物体属性（如大小、颜色和材质）及其空间关系

的深入理解。CLEVR3D 利用结构化信息设计了问

题模板，并填充模板变量，从而产生各种类型的问

题。CLEVR3D 通过真实场景和增强场景的组合场

景操作策略构建，以减少模型对常规布局的依赖。

CLEVR3D 不仅适用于 VQA-3D 任务，还能显著提升

3D 场景图分析的性能。然而，CLEVR3D 的局限性

在于其依赖 3D 场景图的质量和多样性，对模型的泛

化能力提出更高要求。

M3DBench（Li 等，2023c）是一个大规模的 3D 多

模态指令跟踪数据集，它通过结合文本、图像、3D 对

象等多模态提示构建。M3DBench 构建过程利用了

现有的 3D 数据集，并结合了自我指令生成方法，通

过 GPT 系列模型生成与特定任务相关的指令数据，

以确保数据的多样性和实用性。M3DBench 适用于

包括对象检测、视觉定位、密集描述、视觉问答、多区

域推理、场景描述、多轮对话和机器人具身规划等

3D 视觉中心任务。其优点在于其大规模的指令—

响应对，以及其支持的丰富多模态指令，显著增强了

模型对 3D 场景的理解能力。但 M3DBench 在特定

任务的性能评估和模型优化方面可能需要进一步的

研究和开发。

Cap3D（Luo 等，2023b）提出一种自动化 3D 文本

描述生成方法，通过结合图像标题、图像文本对及

LLMs，从多视图中整合文本描述，避免了耗时且成

本高昂的手动注释过程。Cap3D 应用于大规模 3D
数据集 Objaverse，产生了 660 k 个 3D-文本对。通过

41 k 人类注释的评估表明，Cap3D 在质量、成本和速

度方面均优于人工注释。Cap3D 通过有效的提示工

程，在 ABO 数据集上的几何描述生成方面与人类表

现相当。此外，Cap3D 收集的高质量 3D-文本数据集

适用于 3D 对象自动注释、几何描述生成，并作为文

本到 3D 生成模型的基准测试。

LAMM（Yin 等，2024b）介绍一个多模态指令调

优数据集。LAMM 的构建利用了公开可用的数据

集 ，如 COCO（common objects in context）、Visual 
Genome、3RScan 等 ，并 通 过 GPT-API 生 成 196 k 个

3D 指令响应对。LAMM 数据采集过程包括日常对

话、详细描述、事实知识对话和视觉任务对话，强调

了细粒度信息和事实知识。LAMM 适用于图像分

类、目标检测和视觉问答等 3D 视觉任务，其优点在

于提供了丰富的多模态信息和细粒度描述，但可能

存在生成数据的偏差和不准确性。LAMM 提升了

3D-LLM 对视觉和语言任务的理解和执行能力，尤其

经过特定任务微调。然而，LAMM 在应用于需要精

确边界框预测的任务中仍存在挑战。

EmbodiedScan（Wang 等，2023a）是为促进具身

智能而构建的多模态 3D 数据集。该数据集基于

ScanNet、3RScan 和 Matterport3D 等现有大规模 3D 室

内场景扫描数据，通过重新注释和处理，以适应从第

一人称视角的连续场景感知变化。EmbodiedScan 包

含超过 5 k 个扫描场景，近 1 M 个第一人称视角的

RGB-D 视图，以及丰富的多模态注释，如 160 k 个 3D
边界框，涵盖超过 760 个类别以及 1 M 个对象间空间

关系的描述。这些注释通过精细的标注工具生成，

为 3D 场景理解提供了丰富的上下文信息。Embod⁃
iedscan 不仅提供了丰富的多模态数据和详尽的注

释，还通过引入语言描述，为 3D 场景理解提供了新

的视角，适用于 3D 检测、语义占用预测和基于语言

的 3D 场景理解等任务。

ScanEnts3D（Abdelreheem 等，2024）通过语言关

联 3D 场景对象，并运用 Web 界面和专业标注团队注

释来扩充 ReferIt3D 和 ScanRefer 数据集。它涵盖了

705 个真实世界场景，以及 84 k 个自然引用语句和

369 k 个对象间的显式对应关系。ScanEnts3D 无需

额外推理注释，通过训练时的辅助损失函数增强模

型性能。同时，该数据集有丰富的 3D 视觉语言对应

关系，适用于 3D 场景密集文本描述和目标物体定位

任务。

SceneVerse（Jia 等，2024）作为首个百万规模的

3D 视觉语言数据集，通过人工注释和自动生成的方
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式构建，包含 68 k 个室内场景、1. 5 M 个 3D 对象以

及 2. 5 M 个场景语言对。数据采集过程包括房间分

割、点云归一化和语义标签对齐等预处理步骤，确保

数据的一致性和质量。SceneVerse 还引入基于 3D
场景图和 LLM 的自动化生成流程，以提升数据多样

性和规模。SceneVerse 适用于 3D 视觉定位、场景理

解和多模态交互等任务，通过大规模预训练，能够显

著提升 3D 视觉—语言模型的性能。

3D-GRAND（Yang 等 ，2024a）从 3DFRONT（Fu
等，2021a）和 Structured3D（Zheng 等，2020）的合成数

据中整合了 40 k 个家庭场景，并使用 GPT-4 生成

6. 2 M 个配对的场景语言指令。3D-GRAND 适用于

多种 3D 文本任务，包括对象引用、场景描述和问答

等。其优点在于提供了大规模、密集关联的数据，有

助于提升 3D-LLM 的性能，特别是在模拟环境到现

实世界的迁移学习能力上展现出潜力。然而，3D-

GRAND 主要基于合成场景，可能与真实场景存在偏

差，对模型在现实世界的泛化性能产生影响。

MMScan（Lyu 等，2024）是由上海人工智能实验

室联合多所大学共同构建的大规模多模态 3D 场景

数据集，它基于 EmbodiedScan，通过精心设计的语言

提示和人工校正，生成了层次化的语言注释。该数

据集包含 1. 4 M 个文本描述，涵盖 109 k 个对象和

7. 7 k 个区域，为 3D 视觉定位和问答任务提供了超

过 3. 04 M 的样本。MMScan 的采集过程利用了自上

而下的逻辑，从区域到对象级别，从单一目标到目标

间关系，全面覆盖了空间和属性理解的各个方面。

MMScan 的高质量和多样性使其成为训练和评估

3D-LLM 的重要资源，特别是在提升模型在复杂空间

和属性理解方面的表现上具有显著影响。

7　结语与展望

7. 1　挑战和研究展望

尽管多模态大模型与 3D 视觉数据集成技术已

经取得初步进展，但是表示载体的统一、模型应用推

进以及落地后的纠正完善等挑战仍然严重限制了多

模态大模型驱动的三维视觉进一步推广应用，因此

综合分析当前的技术现状，多模态大模型在 3D 视觉

领域的集成技术发展需要创新的解决方案以解决以

下挑战：

1）3D 表征载体的统一是 3D 视觉语言模型通用

性的扩展关键。3D 视觉的不同表示在不同应用场

景具有不同的侧重性，例如点云主要用于表示室内

（例如网格的顶点）和室外（例如 LiDAR 点云）环境，

因为它们简单高效且易与大规模神经网络兼容。然

而，点云空间表示很难捕捉到准确、丰富的空间模型

细节，同时空间结构表征能力不强。而体素等结构

化表示本征体现了 3D 数据在空间上结构上下文关

系的同时，往往带来繁复的计算量以及有限分辨率

的表征细粒度。

因此，开发能够更有效地弥合空间信息和语言

之间差距的新型 3D 场景表示可以开启全新的理解

与交互模式，整合表示体系优势。通过寻找在 3D 表

示中编码语言和语义信息的创新方法，例如使用精

简语言和语义嵌入，可以帮助弥合空间信息和语言

模式之间的差距。

2）多模态大模型的空间推理能力提升是赋能

3D 视觉理解任务的关键。对空间关系的理解和推

理是 3D 视觉理解任务的基本能力。虽然目前多模

态大模型在某些视觉问答基准测试中表现出色，是

功能强大的通用模型，适用于广泛的任务，但大多数

最先进的 VLM 仍然在空间推理方面存在显著挑战，

即需要理解物体在 3D 空间中的位置、识别物理对象

的数量关系、距离或大小差异或它们之间的空间关

系的任务。因此，研究如何解决多模态大模型训练

数据中缺乏三维空间知识，并试图通过使用互联网

规模的空间推理数据来训练，提升多模态大模型的

空间推理能力，并进一步赋能 3D 视觉任务，十分

关键。

3）多模态大模型驱动的 3D 视觉数据处理普适

性受限难题仍然阻碍着技术的推广。随着 3D 环境

的复杂度和语言模型尺度的增加，大模型技术仍然

严重制约于个人用户硬件设备配置。当前多模态大

模型需要一整套计算机集群进行高性能计算，大模

型的训练与使用被少数能负担大型计算代价的研究

者以及公司主导，不利于整体计算机社区参与到技

术更新迭代中。因此，为强适应性和高计算效率而

设计的多模态大模型架构，能够降低模型技术使用

门槛，此项技术的进步可以大大拓宽其应用范围。

此外，通过仿真引擎获取的 3D 视觉数据虽然能

够在一定程度上支撑多模态大模型的训练，仿真数

据和真实场景之间的偏差往往会造成下游任务性能

的下降。因此，如何通过新的泛化性和知识迁移方
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法研究，在适应真实数据的同时保持模型的强泛化

性和良好性能，非常重要。

4）3D 视觉任务下的多模态大模型落地完善机

制至关重要。最后，当前多模态大模型与 3D 视觉集

成技术的构建设计到应用落地是一个持续自我完善

的过程，亟须提升完善机制纠正过程中的不足，使得

多模态大模型技术更良好地理解 3D 任务目标，实现

高效精准作业。

在模型性能提升方面：当前 3D 视觉感知理解任

务基准的粒度过于简单，限制了对复杂 3D 环境理解

的洞察。特别是在 3D 推理方面，基准的规模以及完

整性阻碍了对空间推理技能的评估以及 3D 决策/交
互系统的开发。此外，目前使用的基准数量不足以

支撑多模态大模型在 3D 环境中的全部能力发挥。

在模型安全与道德方面：当前的模型设计仍旧

处于技术实现阶段，没有充分考虑到模型落地应用

之后的安全性以及道德性应用问题。多模态大模型

经常不可预测且难以解释的方式输出不准确、不安

全的信息，导致关键 3D 应用任务失效，容易造成国

民经济的重大损失。同时，模型训练数据的社会偏

见切实影响着 3D 场景预测的决策优先度，导致某些

群体处于不利地位。因此，在 3D 环境任务作业过程

中，构建多模态大模型完善机制，采用策略促使模型

自我迭代补全模型缺陷，用于偏差检测和纠正的有

力升级框架，确保多模态大模型在 3D 视觉领域的广

泛落地，不断自我升级，输出有效且公正的结果。

5）面向边端侧场景的多模态大模型小型化和云

边协同增强机器人 3D 视觉任务。面向机器人 3D 视

觉感知等边端侧低算力场景，对多模态大模型提出

更高的时延和性能要求。传统 3D 视觉任务小模型

方案面临 3D 跨场景泛化性不足、任务效能低、重复

开发交付成本高等问题。基于多模态大模型技术的

3D 场景泛化性优势，探索模型量化、剪枝和蒸馏等

模型压缩技术，降低大模型应用门槛。此外，针对云

边端多源异构算力等实际 3D 场景，结合多模态大模

型通用能力和 3D 视觉任务小模型专用能力，实现

云—边结合模式下的推理框架，研究大、小模型在协

同规划、协同推理以及数据隔离等方面的技术实现，

将是未来一个重要的研究方向。

7. 2　总结

大型语言模型时代的 3D 视觉技术正愈发成为

感知与理解世界结构的关键。本文立足于多模态大

模型与 3D 视觉数据的集成技术，系统性回顾了多模

态大模型在感知、理解和生成 3D 视觉数据方面的体

系、架构以及改良应用，专注于充分发挥多模态大模

型在一系列 3D 任务中的驱动能力与变革潜力，是实

现当前语言模态模型智能推介至 3D 空间智能的

基础。

其中，本文确认了多模态大模型相较于传统技

术的独特优势，包括但不限于零样本学习、高级推理

和世界知识认知领域，通过提炼并对齐大型语言模

型中的文本信息与 3D 空间解释以弥合模态间的偏

差，增强 3D 环境中的空间理解和交互，展示了多模

态大模型与 3D 视觉数据集成技术在广泛任务上的

成功应用案例，推动空间 AI 系统的发展。

本文还强调了统一表示、模型推广和落地完善

等方向上面临的重大挑战，克服这些阻碍是保障多

模态大模型切实落地的前置必要条件。总之，本文

不仅全面概述了使用多模态大模型的 3D 视觉任务

现状，还呼吁共同努力探索和扩展多模态大模型在

复杂 3D 世界理解与交互方面的能力，为空间智能领

域的持续性技术革新铺平道路。
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