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摘  要: 3D视觉定位是多模态学习中的重要研究方向, 旨在理解自然语言描述中的语义需求以提取其在场景中的目

标 3D信息, 在人机交互、自动驾驶等依赖语义指导的领域有巨大的应用前景 . 针对现有方法依赖昂贵的高精度设备, 

且仅支持英文作为输入, 限制了在中国市场的推广与应用的问题, 提出面向中文语义驱动的 3D 视觉定位基准方法. 

首先构建一个中文基准数据集-Traffic3DRefer, 包含 5 148 幅图像和 10 296 条中文自然语言描述, 场景中最远目标的

距离可达 175 m, 并涵盖了单目标和多目标 2 种场景类型. 然后提出一个有效的网络框架 Traffic3DVG: 通过多模态

特征编码器提取文本特征、目标图像信息和 3D 几何信息; 利用空间感知融合模块将 2D 图像特征与 3D 几何信息融

合以学习具有判别性的表征; 通过多模态特征融合模块进行多模态融合以获得鲁棒的多模态表征 , 用于视觉-文本匹

配. 在 Traffic3DRefer 数据集上的大量实验结果表明, 所提框架在低成本硬件上显著提升了 F1 分数、精确率和召回

率, 有效地推动了中文 3D视觉定位研究的发展与实际应用.  
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A Benchmark Method for 3D Visual Grounding Driven by Chinese Semantics 

Huang Yongle1), Wang Tiantian1), Sun Shijie2)*, Hu Hongli1), Liu Zedong1), and Song Xiangyu2) 

1) (School of Information Engineering, Chang’an University, Xi’an  710064)  
2) (School of Data Science and Artificial Intelligence, Chang’an University, Xi’an  710064) 

Abstract: 3D visual grounding is an important research direction in multimodal learning. It aims to under-

stand the semantic requirements in natural language descriptions to extract objects’ 3D information in the 

scene. It has tremendous application potential in fields that rely on semantic guidance, such as hu-

man-computer interaction and autonomous driving. To address the fact that existing methods depend on 

costly high-precision equipment and accept only English input, which limits their promotion and application 

in the Chinese market, we introduced a Chinese-semantic-driven benchmark for 3D visual grounding. We 

first constructed a Chinese benchmark dataset, Traffic3DRefer, comprising 5 148 images and 10 296 Chinese 

natural language descriptions. The farthest object in a scene is up to 175 meters away, and the dataset covers 

both single-object and multi-object scene types. Next, we presented an efficient network architecture, Traf-

fic3DVG. It first employs a multimodal encoder to extract textual features, object image information, and 3D 

geometric information. A spatial-aware fusion module then integrates the 2D image features with the 3D 

geometric information to learn discriminative representations. Finally, a multimodal fea ture fusion module is 
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employed to perform multimodal integration, obtaining robust multimodal representations that can be uti-

lized for visual-text matching. Extensive experiments on the Traffic3DRefer dataset demonstrate that the 

proposed framework significantly improves F1 scores, precision, and recall on low-cost hardware, which 

effectively advances the development and practical application of Chinese 3D visual grounding research.  

Key words: autonomous driving; multimodal learning; multimodal fusion; 3D visual grounding; hu-

man-computer interaction 

 当前, 随着多模态技术的不断发展, 视觉信息

与语言信息的结合逐渐成为研究热点. 人类在理

解场景时不仅依赖于视觉系统的感知 , 还需要语

言知识的补充和增强, 3D 视觉定位任务应运而生, 

旨在构建自然语言描述与 3D目标检测技术之间的

跨模态关联, 并推动了人机交互 [1]、自动驾驶 [2]以

及智能机器人 [3]等领域的发展与应用. 目前, 针对

3D 视觉定位任务的解决方案分为基于 RGB-D 扫

描的方法 [4-5]和基于激光雷达点云的方法[6-8]. 尽管

这些方法在特定场景中取得了显著成果 , 但它们

对昂贵的深度传感设备的依赖限制了实际应用的

普及, 因此, 开发低成本且易于部署的 3D 视觉定

位方案尤为重要. 与依赖高端设备的方法不同, 基

于单目视觉进行 3D视觉定位不仅能显著地降低设

备成本, 还能拓展其应用范围, 然而相关研究目前

仍然较为匮乏. 针对这一问题, Mono3DVG[9]作为

一种创新方法 , 通过结合自然语言描述和纯视觉

图像实现 3D 目标定位. 该方法面临两大挑战: 一

是仅支持单一目标的 3D 视觉定位, 无法满足多目

标场景和更复杂应用的实际需求 ; 二是目前所有

的 3D 视觉定位方法仅支持英文输入, 这种语言壁

垒制约着该技术在中国市场的应用.  

 为了解决这些问题 , 本文提出面向中文语义

驱动的 3D 视觉定位基准方法, 首先构建一个中文

基准数据集 Traffic3DRefer, 然后提出一个简单高

效的网络框架 Traffic3DVG.  

 Traffic3DRefer 数据集为未来基于中文语义表

征的 3D 视觉定位的相关研究提供重要的数据支

撑, 包含 5 148幅图像和 10 296 条中文自然语言描

述, 场景中最远目标的距离达到 175  m, 符合语义

描述的目标个数达到 25 489 个; 该数据集涵盖交

通场景中的 4种车辆类别, 进一步丰富了其应用范

围.  

 Traffic3DVG网络框架首先采用多模态特征编

码器对中文语义文本进行编码 , 并提取目标的图

像特征与 3D 几何信息; 然后利用空间感知融合模

块将目标的图像特征与 3D空间信息进行有效的整

合 , 使得外观相似但几何信息不同的目标能够学

习到具有区分性的特征 ; 最后通过多模态特征融

合模块进一步结合文本与目标信息以生成鲁棒的

多模态表征 , 并通过视觉-文本匹配任务进行监督

训练.  

1  相关工作 

 视觉定位任务通过自然语言查询描述的语义

需求得到对应查询目标的位置、结构、深度等信息. 

目前 , 该任务分为基于单目视觉的 2D 视觉定位
[10-11]、基于雷达点云的 3D视觉定位[12-13]与基于单

目视觉的 3D视觉定位[14]3类方法. 

1.1  基于单目视觉的 2D 视觉定位 

 基于单目视觉的 2D视觉定位方法通过查询文

本, 得到 RGB 图像中对应查询目标的 2D 位置信

息 . 陆庆阳等 [15]提出一种基于对比学习的视觉定

位方法 CLIPVG, 采用 CLIP[16]分别编码图像和文

本特征并进行深度融合 , 最后使用多模态融合特

征预测目标的 2D位置信息; Yang等[17]提出一个迭

代鲁棒视觉定位框架 , 其基于掩码参考的中心点

监督机制和迭代多级视觉语言融合 , 提升了模型

的细粒度定位能力. 尽管这些方法在 2D 视觉方面

取得了显著的进展, 但实际应用中通常需要对 3D

场景进行理解, 而 2D 信息难以捕捉物体的深度、

空间关系和立体结构. 引入 3D 信息能够更好地理

解物体的几何形态和空间位置 , 在视觉任务中提

供更精确的检测能力. 因此, 将 3D 信息融入多模

态融合任务对于提升模型的真实感知能力至关重

要.  

1.2  基于雷达点云的 3D 视觉定位 

 基于雷达点云的 3D视觉定位方法结合激光雷

达和工业相机, 可以实现 3D 场景中的目标细粒度

精确定位. Lin 等[18]利用激光雷达和工业相机的多

帧同步数据 , 通过动态视觉编码器和模态交互模

块对自然语言、图像和点云数据进行融合, 实现在

复杂动态场景下的 3D目标定位; 罗寒等[19]提出一
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种基于语义一致性约束与局部-全局感知的多模态

3D视觉定位方法 MM-VG, 通过蒸馏 2D知识促进

3D模型得到点云-文本语义一致性表征, 并设计了

一个局部-全局感知模块增强目标表征 , 以更好地

匹配目标 . 这些方法虽然在特定场景下取得了一

定的成果 , 但对高成本深度传感设备的依赖性严

重地限制了其在实际场景中的广泛应用 , 难以广

泛推广. 因此, 探索低成本、易于部署的 3D 视觉

定位解决方案至关重要.  

1.3  基于单目视觉的 3D 视觉定位 

 目前, 针对单目视觉下的 3D 视觉定位方法较

少. Mono3DVG 作为一种具有代表性的方法, 展示

了通过文本描述和单目视觉在场景中进行目标 3D

定位的潜力, 其创新之处在于无需依赖额外信息, 

仅通过融合自然语言嵌入和视觉特征, 即可实现

从 2D图像到 3D空间的目标定位. 然而, 该方法存

在明显的局限性, 仅支持单一目标的 3D视觉定位; 

此外, 提出的 Mono3DRefer 数据集仅兼容英文输

入, 严重地阻碍了其在中国市场的推广与应用.  

2  Traffic3DRefer 数据集 

 目前 , 3D 视觉定位的研究仍处于初级阶段 , 

相关研究成果和可用数据集有限 , 制约了该领域

的发展, 一个主要瓶颈是缺乏高质量的 3D 视觉定

位数据集. 如表 1所示, 现有的数据集大多专注于

单目标视觉定位 , 且它们依赖于昂贵的激光雷达

和工业相机进行数据采集 , 极大地限制了其广泛

应用的可能性. 此外, 目前主流的 3D 视觉定位数

据集仅支持英文输入, 阻碍了 3D 视觉定位技术在

中国市场的推广与落地 . 由于缺乏本地化语言支

持 , 相关技术的应用场景和用户体验受到严重制

约, 亟需开发基于中文语义的 3D视觉定位数据集, 

不仅能够推动中文 3D 视觉定位的研究, 还能为更

智能的 3D 视觉定位技术的发展奠定基础, 并最终

推动其在人机交互、自动驾驶和机器人导航等领域

的广泛应用. 

表 1  3D 视觉定位任务数据集的信息统计与对比分析 

数据集 出版源 
描述平均
长度/字数 

目标个数 距离/m 视觉组成 标签 目标 语言 

ScanRefer[4] ECCV2020 20.27 11 046 10 点云 3D 单目标 英文 

SUNRefer[5] CVPR2021 16.30 7 699  RGB-D 3D 单目标 英文 

STRefer[18] ECCV2024  3 581 30 点云&RGB 3D 单目标 英文 

LifeRefer[18] ECCV2024  11 864 30 点云&RGB 3D 单目标 英文 

Mono3DRefer[9] AAAI2024 53.24 8 228 102 RGB 2D&3D 单目标 英文 

Traffic3DRefer  24.20 25 489 175 RGB 2D&3D  多目标 中文 

注. 粗体表示最优值. 

 

2.1  数据集构建 

 为了推动中文 3D 视觉定位领域的发展并弥补

现有数据集的不足, 构建了一个名为 Traffic3DRefer

的大规模数据集. 该数据集基于 Rope3D 数据集[20], 

通过为场景添加语言描述 , 构成同时包含单目标

与多目标场景的中文基准数据集, 为研究更复杂、

更贴近真实需求的中文 3D视觉定位问题提供了有

力的数据支撑.  

 Traffic3DRefer 数据集的流程如图 1 所示. 采

用一种基于目标属性的描述生成方法 : 首先从

Rope3D 数据集中为每个目标对象提取 10 种属性

信息, 包括颜色、遮挡、截断、位置、距离、朝向、

类别、高度、长度和宽度. 其中, 颜色属性通过深

度学习网络初步识别, 并由人工辅助验证和修正 ; 

遮挡、截断、类别、高度、长度和宽度直接来自原

始标注; 位置、朝向和距离则由对原始标注的关键

参数进行处理后获得. 
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图 1  Traffic3DRefer 数据集的流程 

 

 为了贴近真实场景的人类描述特征并体现语

言的随机性和多样性, 对提取的 10 种属性进行随

机选择 , 确保每个场景至少有一个或多个目标符

合这些属性 ; 然后将这些属性填入预先设计的提

示词模板, 如“场景中__米以内的所有__车”; 最后

利用 ChatGPT 自动生成指代场景中单个或多个目

标的自然语言描述 . 这种基于随机选择和多属性

描述的方式 , 不仅能模拟真实场景中语言描述的

多样性与不确定性 , 还能有效地避免数据描述的

单一和重复; 同时, 这种策略可帮助模型在训练阶

段不断地应对新颖的语义组合和表达方式 , 提升

其理解语言线索和视觉信息的综合能力 . 得到的

数据集更能反映实际应用需求, 并为后续中文 3D

视觉定位模型在复杂、多样化环境中的泛化奠定了

坚实的基础.  

2.2  数据集概述 

 Traffic3DRefer 数据集中, 平均每条描述长度

为 24.2 个字; 该数据集同时涵盖单目标与多目标

场景描述. 在实际应用中, 人们更倾向于以简洁的

语 言 描 述 单 个 或 多 个 目 标 对 象 , 不 仅 使

Traffic3-DRefer 数据集更加贴近真实场景, 也有助

于模型学习更具实用性的特征嵌入 . Traf-

fic3DRefer 数据集的构建对于中文 3D 视觉定位领

域具有重要推动作用, 其庞大的数据规模、丰富多

样的场景 , 以及对单目标与多目标情境的全面覆

盖, 为训练与评估更为强大的中文 3D 视觉定位模

型提供了关键的数据支撑.  

3  本文方法 

 Traffic3DVG 网络框架如图 2 所示, 由 3 部分

组成: (1) 多模态特征编码器; (2) 空间感知融合模

块; (3) 多模态特征融合模块.  
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图 2  Traffic3DVG网络框架 

 

3.1  多模态特征编码器 

 为了更准确地捕捉输入查询文本的深层语义, 

采用预训练的 RoBERTa-Chinese 模型[21]作为文本

编码器. 该模型基于 Transformer 架构, 在大规模

中文语料上训练而成 , 能有效地捕捉中文文本的

语义和上下文信息. 将文本输入到该模型中, 中文

文本序列编码为高维嵌入向量表征 t
Cf , 其中, 

512C = . 这些向量中的分类标记 (classification 

token, CLS)向量 CLS
Cf 不仅包含对单词语义特

征的捕捉, 也凝练了上下文关联与语义结构, 为后

续任务提供更丰富、精确的中文语义支持.  

 对于输入的RGB图像, 采用最新的 3D目标检

测器 MonoUNI[22]作为视觉检测器, 能同时为每个

检测到的目标生成 2D 边界框和相应的 3D 几何信

息. 如图 3 所示, MonoUNI 采用 CenterNet[23]作为

主干网络生成多尺度的特征图 , 能够在不同尺度

下有效地捕捉物体的空间信息 ; 然后设计多个检

测头预测目标的不同属性, 包括中心点热力图、2D

边界框、3D偏移量、目标尺度、目标方向、3D归

一化立方体深度、偏差深度以及深度不确定性. 在

推理过程中, MonoUNI利用预测的 3D归一化立方

体深度与偏差深度, 并结合相机参数(如焦距)等信

息, 有效地修正深度误差, 精确地估计目标的 3D

位置.  

 
图 3  MonoUNI的结构 

3.2  空间感知融合模块 

 为了使外观相似但几何信息不同的目标能学

到更具区分性的表征 , 设计了一个空间感知融合

模块, 将目标的 3D 几何信息与图像特征进行有效

的融合. 首先将 MonoUNI 输出的目标 3D 信息整

合为一个空间提示向量 sin cos[ , , , , , , , , ]x y z h w l r r d=v , 

其中, ,x y和 z对应目标的 3D坐标, ,h w和 l对应

3D 目标的高度、宽度和长度, sinr 和 cosr 分别对应

物体在相机坐标系中全局方位角的正弦值和余弦

值 , d 表示目标与相机之间的距离 . 然后根据

MonoUNI输出的目标 2D坐标, 从图像中裁剪出目

标区域, 并通过预训练的 ResNet50[24]得到全局平
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均池化层输出的 2D 图像特征 o
Df , 其中 , 

2 048D = ; 同时 , 一个多层感知机 (multi-layer 

perception, MLP)将目标的空间提示向量 v 编码为

3D 空间信息特征 p
Cf . 最后将图像特征与 3D

空间信息特征进行有效的融合 , 获得最终的目标

视觉表征 v
Cf , 公式为 

( )v o pMLP W=f f f . 

其中 , W 表示线性层 ; 表示哈达玛积操作 , 其

将 2个向量对应位置元素相乘, 结果是一个向量且

该向量的维度与原始向量相同.  

3.3  多模态特征融合模块 

 为了获得更鲁棒的多模态表征用于视觉-文本

匹配 , 基于先对齐后融合 [25]的思路设计了一个多

模态特征融合模块, 其结构如图 4所示.  

 
图 4  多模态特征融合模块的结构 

 首先将文本表征的分类标记向量 CLSf 与目标

视觉表征 vf 进行跨模态对齐, 通过视觉-文本对比

学习更好地捕捉跨模态的信息关联 ; 然后将对齐

过后的文本表征 CLS
C f 与视觉表征 v

C f 的

拼接进行多模态融合 , 得到最终的多模态表征

m
Cf , 公式为 

( )m CLS vMLP  = f ff . 

其中, 表示沿维度方向拼接操作.  

3.4  损失函数 

 为了在多模态融合之前获得更好的跨模态对

齐特征, 采用双向三元组损失函数 [26]作为监督信

号. 其中, 通过鼓励匹配的图文对具有更高的相似

性得分 , 不匹配的图文对则具有更低的相似性得

分, 实现有效的跨模态对齐. 该函数定义为 

( ) ( )( )CLS v CL1 S vmax , , ,0L m s s − = − + + ff f f  

( ) ( )( )CLS v CLS vmax , , ,0m s s − − + f f f f   (1) 

其中 , m表示用于设置相似性得分最小间隔的边

界阈值超参数; v−f 和 CLS−f 表示同一个批次中的

负样本 ; ( )s  表示衡量图文对之间相似度的度量

方式, 本文采用余弦相似度作为度量方式.  

 由于本文的最终任务是利用多模态表征进行

有效的视觉-文本匹配, 即判断中文查询文本是否

与所检测的 3D 目标匹配, 因此, 多模态特征融合

模块输出的多模态表征 mf 将被输入到一个 MLP

中预测一个二分类概率值 ( )0,1p . 则本文的视

觉-文本匹配损失函数定义为 

( ) ( )2

1
log 1 log 1L y p y p

N
=  + −  −   . 

其中 , y 表示独热编码的真实标签 , N 表示训练

阶段批次的大小.  

 最终, 本文的损失函数为 1 2L L L= + . 

4  实验结果及分析 

 通过与现有的基于不同模态输入的 3D视觉定

位方法进行实验, 证明本文方法的有效性.  

4.1  实验环境及相关设置 

 本文实验中 , 超参数设置如下 : 训练总轮数

为 50, 热身轮数为 10; 初始学习率为 3E 4− , 权重

衰减为 2E 3− ; 批次大小为 128; 梯度裁剪阈值为

2.0; 式(1)中的边界阈值超参数 m为 0.3. 对数据集

进行随机打乱处理, 并按照 7∶1∶1的比例划分为

训练集、验证集和测试集. 此外, Traffic3DVG网络

框架基于 Pytorch 框架实现; 参数优化器 AdamW

的学习率调整策略采用热身与正余弦退火相结合

的方法, 首先通过热身阶段逐步增加学习率, 然后

利用正余弦函数调整学习率 , 实现最终的优化效

果. 采用真实边界框与预测边界框 2种输入方式进

行评估.  

4.2  评估指标 

 为了全面地评估检测和匹配的准确性 , 结合

F1 分数 1F 与交并比(intersection over union, IoU)分

数 3DIoU 作为评估指标 . 其中 , 3DIoU 通过计算 2

个 3D 边界框的交集体积与并集体积之比, 量化预

测边界框 predB 与真实边界框 gtB 之间的重叠程度. 

3DIoU 的计算公式为 
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其中 , ( )pred gtV B B∩ 表示预测边界框与真实边界

框的交集体积 , ( )tpred gV B B∪ 表示预测边界框与

真实边界框的并集体积 . 当预测边界框与真实边

界框的 3DIoU 超过预定义的阈值时, 该预测将被归

类为真阳性(true positive, TP), 确保只有高度匹配

的预测才被视为准确匹配 . 基于 3DIoU 进行匹配

后, 采用 F1 分数评估检测的准确性, 其综合考虑

了精确率 P召回率 R , 旨在全面衡量模型的整体

性能.  

 P用于衡量模型在所有被预测为正类的样本

中实际为正类的比例, 计算公式为 

TP

TP FP
P =

+
. 

其中, TP 指模型正确预测为正类的样本数量 , 即

实际为正类的样本被准备识别为正类 ; 假阳性

(false positive, FP)指模型错误地将负类样本预测

为正类的数量 , 即实际为负类的样本被误判为正

类. P越大, 表示模型在预测正类时错误较少 , 即

误报率低.  

 R用于衡量模型在所有实际为正类的样本中

正确预测为正类的比例, 计算公式为 

TP

TP+FN
R = . 

其中, 假阴性(false negative, FN)指模型错误地将

正类样本预测为负类的数量 , 即实际为正类的样

本被误判为负类 . R越大 , 表示模型能够识别出

大多数的正类样本, 即漏报率低.  

 F1 分数作为 P与 R的调和平均值, 旨在全面

衡量模型的整体性能, 计算公式为 

1 2
P R

F
P R


= 

+
. 

1F 的取值为 0~1, 其值越高, 表示模型的综合性能

越优 . 在 P和 R存在权衡关系的情况下 , 1F 提供

了一个统一的衡量标准 , 有助于评估模型在不同

方面的表现.  

4.3  对比实验 

 在 Traffic3DRefer 测试集上, 分别采用真实边

界框和预测边界框 2种输入方式, 将本文方法与其

他方法进行实验 , 包括 ScanRefer[4], ReferIt3D[27], 

InstanceRefer[28], 3DVG-Trans[6], Multi-View Trans-

former[29]和M3DRef-CLIP[30], 结果如表 2和表 3所

示 . 使用真实边界框可以消除目标检测阶段的误

差影响 , 更精确地评估模型在理想条件下将自然

语言描述与 3D 目标相匹配的能力; 使用预测边界

框则能反映模型在真实应用中对检测误差的处理

能力, 评估其在更复杂条件下的鲁棒性. 为了确保

实验的公平性 , 对其他方法中的点云或深度分支

进行裁剪, 避免其利用额外的深度信息.  

表 2  在 Traffic3DRefer 测试集上采用真实边界框作为输入时的结果对比 

方法 1F ↑ P ↑ R ↑ TP↑ FP↓ FN↓ 

ScanRefer[4] 48.99 36.10 76.21 46 194 81 779 14 420 

ReferIt3D[27] 50.12 37.09 77.26 47 487 80 542 13 977 

InstanceRefer[28] 50.26 37.08 77.96 47 621 80 811 13 460 

3DVG-Trans[6] 52.01 38.60 79.73 49 736 79 124 12 648 

Multi-View Transformer[29] 53.89 40.11 82.11 51 872 77 457 11 304 

M3DRef-CLIP[30] 54.00 40.06 82.85 52 233 78 165 10 813 

Traffic3DVG 58.24 43.79 86.92 58 095 74 562 8 742 

注. 粗体表示最优值. 

表 3  在 Traffic3DRefer 测试集上采用预测边界框作为输入时的结果对比 

方法 1F ↑ P ↑ R ↑ TP↑ FP↓ FN↓ 

ScanRefer[4] 39.96 32.25 52.50 33 114 69 568 29 958 

ReferIt3D[27] 41.52 33.61 54.28 34 518 68 177 29 075 

InstanceRefer[28] 41.87 33.91 54.70 34 809 67 828 28 824 

3DVG-Trans[6] 42.83 34.48 56.49 35 373 67 204 27 241 

Multi-View Transformer[29] 45.03 36.37 59.11 37 841 66 198 26 174 

M3DRef-CLIP[30] 45.44 36.72 59.59 38 142 65 724 25 864 

Traffic3DVG 50.11 40.78 64.98 43 427 63 055 23 407 

最新
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注. 粗体表示最优值. 

 

 从表 2 可以看出, Traffic3DVG 在各项评估指

标上均表现优异; 在 1F 上, 比 M3DRef-CLIP 方法

提高 4.24, 表明该方法在综合 P和 R上的表现更

加均衡; 在 P上, 比 M3DRef-CLIP 方法提升 3.73, 

证明该方法能够更准确地识别目标 ; 在 R上 , 比

M3DRef-CLIP 方法提升 4.07, 说明该方法在漏检

控制方面更加有效, 能够识别更多的实际目标. 实

验结果证明了 Traffic3DVG在 3D视觉定位任务上

的鲁棒性和优越性.  

 从表 3 可以看出, Traffic3DVG 的性能有所下

降, 这可能是由于第 1 阶段的 MonoUNI 检测中产

生的错误对后续视觉-文本匹配模块造成影响 ; 尽

管存在检测误差, Traffic3DVG 仍然展现了出色的

性能, 比 M3DRef-CLIP 方法的 1F 提高 4.67, P提

升 4.06, R提升 5.39. 实验结果表明, 即便在存在

一定检测问题的条件下, Traffic3DVG 依然具有良

好的稳定性与鲁棒性.  

 为了更直观地展示本文方法的有效性 , 在

Traffic3DRefer 数据集上进行定量对比实验, 结果

如图 5所示. 可以看出, 当输入方式为真实边界框

时, Traffic3DVG 实现了精准的 3D 视觉定位效果, 

这一优异表现得益于该网络框架在多模态融合过

程中充分利用目标的外观信息与几何信息 , 提升

了定位精度 ; 然而当输入方式为预测边界框时 , 

Traffic3DVG 在部分情境下未能实现成功的定位, 

这是由于该网络框架对第 1阶段 MonoUNI检测器

的性能有较强依赖, 当检测器的表现不佳时, 错误

的预测边界框将影响后续定位任务 , 整体定位效

果下降.  

 
图 5  Traffic3DVG的定量结果 

 

4.4  消融实验 

 通过一系列消融实验, 评估 Traffic3DVG网络

框架中各模块的有效性. 通过使用真实边界框, 可

在排除目标检测误差的基础上更准确地衡量各模

块对整体性能的影响 . 逐步将空间感知融合模块

与多模态特征融合模块集成到模型中 , 观察它们

对性能的影响, 结果如表 4 所示, 可以看出, 每当

引入一个新模块, 模型的指标均显著提升, 充分证

明各个模块在性能提升中发挥了关键作用 , 验证

了本文设计的合理性和有效性.  

 

表 4  在 Traffic3DRefer 测试集上的消融实验结果 

融合模块 
1F ↑ P ↑ R ↑ 

空间感知 多模态特征 

× × 49.13 35.97 77.47 

× √ 51.43 38.00 79.54 

√ × 56.66 42.30 85.80 

√ √ 58.24 43.79 86.92 

注. 粗体表示最优值. 
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5  结  语 

 本文构建了大规模中文 3D视觉定位基准数据

集 Traffic3DRefer, 为中文 3D视觉定位任务提供高

质量的数据支撑 , 支持研究人员进行更加深入的

中文 3D 视觉定位研究 ; 进一步 , 提出网络框架

Traffic3DVG, 在多目标场景下实现了高效的中文

3D视觉定位. 实验结果表明, Traffic3DVG在中文

3D 视觉定位任务中具有较高的精度和鲁棒性, 为

未来相关研究提供了重要的参考价值 . 本文代码

和 数 据 集 链 接 为 : https://github.com/xl010405/ 

Traffic3DVG. 
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